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Capitulo 1
Introduccion

La robotica se ha convertido a lo largo de décadas en una de las ramas

mas importantes de la ciencia, lo que ha supuesto un gran desarrollo e
investigacion en torno a este tema, hasta llegar a transformarse en un campo de
estudio indispensable en la actualidad. Asimismo, la robética autbnoma son
sistemas que sustituyen a los humanos para llevar a cabo tareas mecanicas,
rutinarias o peligrosas que requieren un alto grado de autonomia para su

realizacion.

Cuando el robot movil tiene que desplazarse para llevar a cabo la tarea
para la cual ha sido programado, se tendran entonces que realizar tareas
correspondientes al campo de la robo6tica mévil. En este sentido, el hecho de que
este no sea fijo y pueda navegar por el entorno en el que se encuentra permite
mejorar el trabajo en areas grandes y heterogéneas sin tener que hacer ningun
cambio en la estructura del robot. Es por ello por lo que se produce un aumento
de los campos donde se puede utilizar la robotica. Un correcto ejemplo seria en
entornos de dificil acceso para los humanos como lo son las tareas de
reconocimiento en tuneles [24], los trabajos de busqueda y rescate [10] y los
desplazamientos en ambientes no estructurados [1]. Actualmente, este tipo de
robot también se utiliza en el hogar para tareas domésticas y de entretenimiento.
Es por ello por lo que en la figura 1.1 se presentan algunos ejemplos de las

distintas clases de robots desarrollados hoy en dia.
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Figura 1.1: Diferentes sistemas robaéticos.

Durante los primeros afos, el estudio de la robdtica se centr6 en el
rendimiento, la repetibilidad y la velocidad. Sin embargo, en la actualidad, se han
creado campos mas especificos como es el caso de la robética movil, el cual se
centra en resolver tareas, entre otras muchas, de localizacion y navegacion. Esta
area se trata de un campo de conocimiento multidisciplinar que dota a los robots
moviles de distintos sensores que les permiten extraer del medio la informacién
necesaria para llevar a cabo de forma auténoma las tareas para las que fueron
creados. El término autonomia se refiere al hecho de que el robot sea capaz de

ejecutar dichas tareas sin necesidad de intervencion del ser humano.

Para que un robot mévil realice una tarea especifica de forma autbnoma en
un entorno desconocido es necesario crear un modelo de este medio. Dicho
modelo debe poseer suficiente informacion para que el robot estime su posicion
y orientacion con precision y un coste computacional razonable; y luego
planifique un camino libre de obstaculos para llegar a los puntos deseados
(planificacion de trayectorias). En estos aspectos radica la importancia de hallar
soluciones oOptimas a los problemas de construccion de mapas (mapping) y

localizacion.

Asimismo, estos ultimos se consideran dos areas de estudio fundamentales
en el desarrollo de robots moviles totalmente autbnomos. Las soluciones a estos
problemas han sido areas de investigacion muy activas en el campo de la
robética mévil durante afios. Primero, el término mapping se refiere al problema
de construir modelos espaciales en medios fisicos utilizando la informacién

capturada por los sistemas de percepcion montados en el entorno y/o en uno o

ANALISIS DE TECNICAS DE AUMENTO DE DATOS PARA LOCALIZACION ROBUSTA DE ROBOTS MOVILES MEDIANTE REDES
NEURONALES CONVOLUCIONALES 2



mas robots. Por otro lado, en cuanto al concepto de localizacion, este reside en
estimar la pose del robot en el modelo, es decir, sus coordenadas de posicion y
orientacion en todos los grados de libertad de movimiento que dispone el robot.
De esta forma, se compara la informacion captada por sus sistemas de
percepcion con la informacién almacenada en el mapa creado con anterioridad.
A veces, el problema de localizacion debe resolverse mientras se crea el mapa.
Este es un problema muy comdn porque, cuando un robot comienza a llevar a
cabo una tarea en un entorno desconocido, tiene que comenzar a construir un
modelo del entorno desde cero mientras al mismo tiempo estima su posicion.
Este proceso se denomina Simultaneous Localization and Mapping,

comunmente conocido por sus siglas en inglés: SLAM.

Los tres conceptos anteriores (mapping, localizacion y planificacion de
trayectorias) estan relacionados como se muestra en la figura 1.2. A
continuacion, se dara paso al resto de términos que aparecen en esta imagen,
obviando la funcién de SLAM al haber sido ya explicada previamente. Por una
parte, el uso simultaneo de algoritmos de creaciéon de mapas con algoritmos de
planificacion de trayectorias se denomina exploracion. El objetivo de este
problema es determinar la trayectoria 6ptima que deben seguir los robots para
crear un mapa del medio lo mas rapido posible sin perder la precision de la
informacién que se almacena. Por otra parte, la combinacion de los problemas
de localizacién y planificacion de trayectorias da lugar a la tarea de localizacion
activa, donde el robot intenta seguir determinadas trayectorias que le ayudan a
perfeccionar su localizacion en funcion de la informacion recopilada a lo largo de
estas rutas. Finalmente, la ejecucion paralela de problemas de mapping,
localizacion y planificacion de trayectorias conduce a lo que llamamos sistemas
de navegacion integrados, el ultimo horizonte a considerar cuando se disefia un

robot movil autébnomo [19].
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SLAM

Mapping Localizacién

Sistemas de
navegacion
integrados

Exploracién A L":m‘mm \

Path-planning

Figura 1.2: Interrelaciébn entre los conceptos que engloba la navegacion

integrada en robotica movil: mapping, localizacion y planificacion de trayectorias.

Algunos de los sensores que se pueden utilizar para estos fines son el
sonar, el ultrasénico, el laser o las cAmaras. La utilizacion de éstos ultimos se ha
visto incrementada debido a las ventajas que presentan. De hecho, se aplica en
distintos ambitos de la robdtica mévil, como la localizacion, la navegacion visual,
la odometria visual, la tarea de SLAM, etc. Los sistemas de vision ofrecen
abundante informacion sobre la escena, siendo similar a la que obtendria el ojo
humano. Entre otras de sus ventajas se encuentran su bajo coste y que son
faciles de usar. Ademas, son mas eficientes en términos de consumo que otros
sensores, por lo que son una buena opcion en tareas cuya realizacion requiere
un elevado tiempo [9]. De entre la alta variedad de tipos de camaras que ofrece
el mercado hoy en dia, destaca el uso de las camaras omnidireccionales, las
cuales han presentado la ventaja de ofrecer un campo de vision mas amplio. De
esta manera, si se incorpora una camara omnidireccional sobre un sistema
robético, con un solo sensor se puede obtener informacién en 360° del entorno

gue rodea al robot, incluyendo asi toda la escena en una Unica imagen.

Generalmente, en vision por computador se extrae informacion relevante
de las imagenes. Los métodos de extraccion de informacion mas utilizados son
los basados en caracteristicas locales y los basados en apariencia global
(también conocidos como métodos de descripcidn holistica). ElI primer modo

consiste en obtener un conjunto de puntos pertenecientes a cada imagen con
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unas determinadas caracteristicas. Sin embargo, los métodos basados en la
apariencia global utilizan las imagenes en su conjunto, no extraen ninguna
informacion local. Por tanto, se obtendra un Unico vector para cada imagen que
contendra informacion sobre su apariencia global. Este tipo de métodos
presentan algunas ventajas en aquellos entornos dindmicos o mal estructurados
[21]. Sin embargo, hay que tener en cuenta que esta informacion visual que se
obtiene por medio de las imagenes puede verse afectada por los cambios de
iluminacién. Estos pueden hacer ver comprometida una correcta tarea de
localizacion, haciendo creer al robot que se encuentra en un punto muy distinto

al real debido a dichos efectos.

Ademas, una gran parte de la investigacion y desarrollo de la robo6tica movil
actual se basa en técnicas que proporcionan a los robots un mayor grado de
autonomia y versatilidad. Con el paso de los afios se ha hecho imprescindible el
uso de la tecnologia de vision artificial para la tarea de navegacion, ya que esta
tecnologia nos permite adquirir, procesar y analizar imagenes. De hecho, un
ejemplo conocido puede ser el que se muestra en la figura 1.3, en el que se
presenta a uno de los robots mas importantes de la NASA pertenecientes al
programa Mars Exploration Rover (MER). Hay que tener en cuenta que un rover
es un dispositivo de exploracion de superficie planetaria creado para moverse a
través de la superficie de un planeta u otros cuerpos celestes. Debido a que los
rovers no pueden ser controlados de forma remota en tiempo real, ya que la
velocidad a la que viajan las sefiales de radio es demasiado lenta para tener una
comunicacién instantanea, estos deben operar de forma auténoma, con poca
ayuda del control de tierra en lo que respecta a la navegacion y adquisicion de
datos. Es por ello por lo que es tan importante la autonomia de estos robots
moviles, ya que el conseguir que puedan tomar grandes decisiones por si
mismos hizo posible que el rover Opportunity superara multiples tormentas y

varios fallos mecanicos durante la mision.
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Figura 1.3: Robot rover Opportunity.

El hecho de que estos robots presenten navegacion autonoma hace que
tengan la capacidad de planificar y seguir una trayectoria de forma Optima

evitando los obstaculos presentes en su entorno de trabajo [12].

Toda esta labor de procesamiento, en la tarea de saber donde exactamente
se encuentra nuestro robot, pasa a ser mucho mas eficiente cuando trabajamos
con técnicas de machine learning. Esta es una derivacion de la inteligencia
artificial que crea sistemas que aprenden de manera automatizada, es decir,
identifican patrones complejos de entre millones de datos y predicen
comportamientos mediante algoritmos. Dichos algoritmos son capaces, de
manera independiente, de autoprogramarse segun lo que aprenden y la
experiencia que obtienen de la combinacion de datos y el procesamiento de la
informacion. Esta técnica es muy importante a la hora de la creacion de mapas
que representen la actividad y la navegabilidad del entorno en el que se
encuentra nuestro robot mévil [29]. Asimismo, dentro del area de machine
learning, podemos trabajar con herramientas de deep learning, ya que con ello
conseguimos un aprendizaje profundo empleando modelos informativos y
creando redes neuronales artificiales para la transmisién y analisis de datos. Esta
técnica mas reciente ha mostrado resultados sobresalientes a la hora de resolver
una amplia variedad de tareas en robdética mévil, como puede ser en las areas

de percepcion, planificacion, localizaciéon y control [4].
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Respecto a la tarea de localizacion desde un punto de vista jerarquico,
trabajos previos han demostrado que el uso de estos modelos con descriptores
holisticos e imagenes omnidireccionales lleva a una solucion eficiente y robusta
para abordar la tarea de localizacion [22]. Asimismo, la localizacién jerarquica se
lleva a cabo en dos pasos y en ambos se emplea la arquitectura de una red
neuronal convolucional (CNN) con diferentes objetivos. En primer lugar, se lleva
a cabo una localizacion gruesa que consiste en identificar la estancia en la que
se encuentra el robot por medio de la CNN. Seguidamente, se realiza una
localizacion fina en dicha estancia, en la cual la red neuronal convolucional es
empleada para la obtencion de descriptores holisticos a partir de las capas
intermedias de la red. Estos descriptores globales permiten hallar la posicion
donde se encuentra el robot de manera mas precisa por medio de una busqueda
del vecino mas cercano, por lo que se compara el descriptor correspondiente de
la imagen de test con cada uno de los descriptores de las imagenes capturadas

en la estancia seleccionada en el primer paso [3].

Con el fin de mejorar el desempefio de la red se recurre a un aumento de
datos (data augmentation). Esta técnica es utilizada para aumentar la cantidad
de datos agregando copias ligeramente modificadas de datos ya existentes. Este
proceso ayuda a evitar que la red se sobreajuste y memorice los detalles exactos
de las imagenes de entrenamiento. Dicha técnica demuestra ser una solucién
eficiente y robusta para afrontar el problema de localizacion tal y como se

muestra en el capitulo de resultados.

Con todo ello podemos ver las grandes oportunidades que nos ofrece el
tratamiento de imagenes mediante estas técnicas, debido a que estariamos
trabajando con mayor precision, anticipandonos a los problemas que fuesen
apareciendo en el camino a recorrer y aprovechando mejor nuestros recursos en

un menor tiempo de actuacion.

Por tanto, este trabajo fin de master tiene como principal objetivo abordar
la localizacién de un robot mévil mediante la readaptacion y entrenamiento de
una CNN (Convolutional Neural Networks). Para ello, se analizan los efectos

utilizados para llevar a cabo el aumento de datos del modelo visual para, de esta
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forma, realizar una localizacion jerarquica tanto con cambios de iluminacion en
el entorno como sin ellos. Dado que se trata de una técnica menos madura, es
interesante estudiar con profundidad su comportamiento en tareas de
localizacion y la robustez de cada uno de estos algoritmos de clasificacion ante
determinados fendmenos que hacen cambiar el entorno real de trabajo. La
manera de llevar a cabo dicha tarea es por medio del método conocido como
room retrieval o recuperacion de la estancia, el cual se explicara con méas detalle

en capitulos posteriores.

Asimismo, durante el proceso de aumento de datos se ha realizado un
estudio acerca de cuan robusta es la CNN empleada, por lo que para ello se han
obtenido sus resultados de clasificacion de estancias comprobando asi su
eficiencia ante el cambio sustancial de la apariencia visual del entorno. No hay
que olvidar que de estar en un ambiente de trabajo real el robot podria
enfrentarse a diversos fenébmenos perjudiciales, los cuales debe saber solventar
con éxito para poder llevar a cabo una correcta tarea. Estos, por ejemplo, podrian
ser una variacion en el entorno, ya que puede verse parcialmente ocluido debido
a la actividad humana en el espacio de trabajo, 0 una nueva organizacion del

medio que haya hecho cambiar el mobiliario de las estancias.

Por ultimo, el presente trabajo se encuentra estructurado de la siguiente

manera:

= En el capitulo 2 se presenta un breve estado del arte acerca, por un
lado, de las camaras omnidireccionales y el beneficio que estas
aportan a la hora de ser usadas en la tarea de localizacion de robots
moviles en entornos de interior. Y, por otro lado, del uso de
herramientas de deep learning para llevar a cabo tareas de
localizacion jerarquica, tanto para la capa de alto nivel (localizacién

gruesa) como para la capa de bajo nivel (localizacion fina).

= A continuacion, el capitulo 3 esta centrado en la descripcion de la
base de datos utilizada, de la cual hemos creado nuestro modelo

visual. Se detalla, también, cdbmo han sido obtenidas las imagenes,
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asi como las estancias que el robot mévil ha recorrido. En este
mismo capitulo, posteriormente, se especifica la red neuronal
convolucional empleada (CNN) para el tratamiento de la informacion.
Asimismo, se describe el funcionamiento de la misma y se trata
desde su configuracion estructural hasta el tipo de imagen que esta
acepta. Para finalizar, se desarrolla con mayor énfasis la técnica de
data augmentation y se presentan los efectos que son aplicados a

nuestro modelo visual.

= En el capitulo 4 se explican los seis experimentos que se realizan
para conocer cuan robusta es nuestra CNN ante cada uno de los

diferentes efectos que en esta investigacion se quieren llevar a cabo.

*= Finalmente, las principales conclusiones se exponen en el capitulo
5, en el cual se detallan asimismo las aportaciones mas relevantes
obtenidas tras haber realizado lo expuesto en la seccion anterior y

las futuras lineas de investigacion.
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Capitulo 2
Estado del arte

Para poder realizar las tareas de mapping, localizacion y navegacion de los

robots méviles es imprescindible utilizar la informacién percibida por los sistemas
sensoriales del robot. Desde los primeros trabajos sobre robots moviles [13], los
sistemas de control disefiados han hecho un mayor o menor uso de la
informacion recopilada del entorno por el que se mueve el robot. La manera de
trabajar con esta informacion ha ido evolucionando a medida que surgian nuevos
algoritmos y aumentaba la capacidad de los sistemas de percepcion y de

computacion.

El hecho de que los robots integren la funcién de vision les da la capacidad
de percibir e interactuar con el entorno que les rodea. Ademas, esta se utiliza en
diversas técnicas debido a la gran cantidad de informacion que suministran sobre
la escena. La robotica visual utiliza métodos de visibn por computador para
realizar las tareas que el robot debe llevar a cabo. El objetivo de estos métodos
es tratar de comprender la escena y los objetos que se encuentran en ella, de

forma similar a la funcién que realizan los humanos.

2.1. Camaras omnidireccionales

Una camara es un instrumento de formacion de imagenes como resultado
de la luz proyectada sobre una superficie sensible a esta. Se pueden lograr
diferentes camaras cambiando tres elementos: (1) la geometria de la superficie,
(2) la distribucion geométrica y las propiedades opticas de los fotorreceptores, y
(3) la forma en que la luz se recolecta y se proyecta sobre la superficie (simples
o multiples lentes). Los sistemas de visidon procesan estas imagenes para

reconocer, navegar y, en general, interactuar con el medio [18]. Las camaras
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presentan diversas ventajas frente a otro tipo de sensores, por lo que un ejemplo
de estas puede ser su bajo coste, peso 0 consumo energético. Esta ultima es
una propiedad muy util para los robots autbnomos, junto con el alto nivel de

informacion que proporcionan sobre el entorno.

En cuanto al sensor, podemos hallar sistemas basados en configuraciones
monoculares [25] y binoculares (pares estéreo) [26], aunque algunos autores
también presentan soluciones basadas en configuraciones trinoculares [2]. Estas
dos ultimas permiten cuantificar la profundidad de las imagenes, pero necesitan
de varias de estas para adquirir informacién completa del entorno. Ademas, los
sistemas de visibn omnidireccional pueden constar de multiples camaras
apuntando en diferentes direcciones, o de una sola camara y una superficie

reflectante [21].

En las dltimas décadas, los sistemas de vision omnidireccional [28] han
ganado popularidad gracias a las siguientes ventajas: la gran cuantia de
informacién que proporcionan debido a que tienen un campo de vision de 360°
alrededor del robot; la estabilidad de las caracteristicas que se muestran en la
imagen, ya que permanecen en el campo de vision durante mas tiempo mientras
el robot se desplaza por el entorno; su costo relativamente bajo en comparacion
con otros sensores como pueden ser los sensores laser; y su bajo consumo de
energia, que es util en el disefio de robots autbnomos que necesitan funcionar
con baterias durante prolongados periodos de tiempo. Estos sistemas de vision
omnidireccional se basan mayoritariamente en la combinacion de una camara
convencional con un espejo convexo conico, esférico, parabdlico o hiperbdlico
(sistemas catadioptricos). La informacion visual de estas camaras se puede
presentar en varios formatos: omnidireccional, panoramica o vista en planta [20],
[11]. En este trabajo utilizaremos la representacion panoramica, ya que, como
mostraremos en capitulos posteriores, esta contiene suficiente informacion para
estimar la posicion y la orientacion del robot siempre que el movimiento de este

esté restringido al plano del suelo.

Asimismo, el sensor usado en este trabajo fin de master ha sido un sistema

de vision catadioptrico montado sobre el propio robot, tal como podemos ver en
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la figura 2.1, que proporciona imagenes con un campo de vision de 360°
alrededor del mismo. Es con este robot mévil con el que se ha creado el modelo

visual del entorno a partir de las imagenes omnidireccionales capturadas.

Figura 2.1: Plataforma movil empleada para la adquisicion de las imagenes por
el laboratorio de Friburgo.

2.2. Localizacion jerarquica

El uso de informacion visual se lleva a cabo cominmente mediante
descriptores, es decir, métodos que extraen la informacion mas relevante de la

imagen.

Dentro de esta técnica hay dos grandes vertientes: por un lado, la utilizacion
de descriptores de apariencia local, que se basan en la extraccion de puntos,
objetos o regiones caracteristicas de la escena y obtienen un vector de
informacion por cada punto seleccionado dentro de esta [17]; y, por otro lado, la
utilizacién de descriptores de apariencia global o descriptores holisticos, que se
basan en la creacién de un Unico vector por imagen que contiene informacién de

toda la escena [8].
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El hecho de tener un Unico descriptor hace que los métodos de mapping y
localizacion sean sencillos, basados muchas veces en la comparacion de pares
de imagenes. Asimismo, la aplicacion a entornos estructurados es mas directa y
Su coste computacional suele ser menor. A su vez, los descriptores de apariencia
global se pueden subdividir en dos ramas en funcion de la forma en que pueden
ser calculados. En primer lugar, tenemos los descriptores holisticos basados en
meétodos analiticos, que se fundamentan principalmente en calculos de
gradientes de orientacidon y/o color de los diferentes pixeles que componen la
imagen [19]. Y, en segundo lugar, obtenemos los descriptores holisticos basados
en deep learning, que son obtenidos de las capas estructurales que forman las
redes neuronales convolucionales y cuyo uso es bastante frecuente en la

actualidad para resolver problemas de robética mévil [22].

Asimismo, este tipo de localizacion consiste en crear un mapa compuesto
por varias capas con una estructura jerarquica. Aquellas de alto nivel presentan
una cantidad de informacion relativamente compacta, que permite una
localizacion aproximada, pero rapida. Sin embargo, las capas de bajo nivel
suelen tener mas informacion y se utilizan para afinar la posicion [7]. A
continuacion, se presentan algunas investigaciones que han llevado a cabo esta

tarea.

Por un lado, podemos encontrar en el trabajo de Sarlin et al. [23] un enfoque
de localizacion jerarquica basado en una CNN monolitica que predice
simultAneamente caracteristicas locales y descriptores globales para una
localizacion precisa de 6 grados de libertad. Este enfoque jerarquico supone un
importante ahorro de tiempo de ejecucién y hace que el sistema implementado
sea apto para funcionar en tiempo real. Ademas, el método consigue una notable
solidez en la localizacién aun cuando se producen grandes variaciones en la

apariencia del entorno.

Seguidamente, hallamos en la investigacion de Jiang et al. [15] una
propuesta de un método sencillo, pero eficaz, denominado LayerCAM. Este
puede producir mapas fiables de activacion de clase para diferentes capas de la

CNN. Esta propiedad permite recoger informacion de la localizacion de objetos
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desde niveles gruesos (localizacion espacial aproximada) hasta niveles finos
(detalles precisos a nivel de pixel). Ademas, son integrados en un mapa de
activacion de clase de alta calidad, en el que los pixeles relacionados con el
objeto pueden destacar mejor sobre el entorno. Asimismo, para evaluar la
calidad de este tipo de mapas producidos por LayerCAM, estos son aplicados a
la localizacibn de objetos débilmente supervisada y a la segmentacién
semantica. Como resultado de esta experimentacion, se demuestra que los
mapas de activacion de clase generados por este método son mas eficaces y

fiables que los implementados por los métodos de atencion ya existentes.

También encontramos en el trabajo de Xu et al. [30] la propuesta de dos
métodos que adaptan las técnicas de recuperacion de laimagen (image retrieval)
utilizadas para el reconocimiento visual de lugares a la formulacion de estimacion
de estado bayesiana para la tarea de localizacion. Con ello obtienen mejoras
significativas en la precision de la pose correspondiente a la etapa de localizaciéon
gruesa. Ademas, se mantiene la precision obtenida en investigaciones previas
aun cuando el cambio de la apariencia del entorno es sustancialmente notable.
Por tanto, esta mejora de la estimacion inicial de la pose para localizar
secuencias de imagenes abre la posibilidad de mejorar el rendimiento general

de dicha tarea.

Por otro lado, se utiliza también la CNN como modelo jerarquico con los
siguientes objetivos: (a) abordar la localizacion aproximada mediante el método
conocido como room retrieval o recuperacion de la estancia (capa de alto nivel),
en el que se parte de la imagen de test, y (b) obtener descriptores holisticos de
las imagenes de entrada. Los descriptores de las imagenes de entrenamiento
formaran la capa de bajo nivel junto con los descriptores holisticos de las
imagenes de test (también obtenidos mediante la CNN), por lo que se permite
asi resolver una localizacion fina mediante el método conocido como image

retrieval o recuperacién de la imagen.

Tal como podemos ver en la investigacion de Cabrera et al. [3], se resolvid
la tarea de localizacion jerarquica de la siguiente forma: en primer lugar (etapa

de localizacion gruesa), se introduce una imagen de test en la red neuronal

ANALISIS DE TECNICAS DE AUMENTO DE DATOS PARA LOCALIZACION ROBUSTA DE ROBOTS MOVILES MEDIANTE REDES
NEURONALES CONVOLUCIONALES 15



convolucional y se estima, a partir de la informacién de las capas de salida, la
estancia mas probable en la que se capturd dicha imagen. Posteriormente, tras
identificar la habitacidn, se lleva a cabo una localizacidén mas precisa (etapa de
localizacion fina). Al ser la CNN capaz de proporcionar descriptores holisticos a
partir de sus capas intermedias, en este paso se selecciona el descriptor de la
imagen de test y se coteja con los descriptores del conjunto de datos de
entrenamiento que pertenecen a la estancia seleccionada previamente. Por
altimo, se almacena el descriptor con mayor similitud para asi estimar la
localizacion de la imagen de test en las coordenadas en las que se capturé dicha

imagen de entrenamiento.

Sin embargo, hay que tener en cuenta que la necesidad de disponer de un
dataset con un elevado numero de imagenes y que, al mismo tiempo, presente
todos los efectos visuales que se pueden producir durante el proceso de
localizacion —cambios de iluminacion, oclusiones debidas a objetos o personas,
cambios en la orientacion del robot, etc.— es uno de los factores mas importantes
para poder llevar a cabo de manera correcta el entrenamiento de la CNN. Si no
se dispone de un dataset con dichas caracteristicas, una de las técnicas

propuestas es realizar un aumento de datos (data augmentation).

Esta técnica consiste en aplicar efectos visuales sobre las imagenes
originales del conjunto de datos de entrenamiento. Asimismo, en la bibliografia
podemos encontrar que las técnicas tradicionales de aumento de datos
consideran algunas alteraciones en las imagenes, como pueden ser las
siguientes: giros, traslaciones a lo largo de los ejes horizontal y vertical,
rotaciones puras de los pixeles de la imagen, escalados o recortes [14], [6]. De
la misma manera, cabe destacar que el aumento de datos ayuda a evitar que la
red neuronal convolucional se sobreajuste y memorice los detalles exactos de

las imagenes de entrenamiento.

Por ultimo, antes de terminar el capitulo, se quiere dejar claro que como
disponer de un gran conjunto de datos de entrenamiento es crucial para el
rendimiento del modelo, y nuestro dataset disponible es mas pequefio de lo

necesario, hemos tenido que implementar la técnica de aumento de datos para
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gue el modelo pudiese ser entrenado adecuadamente y que asi alcanzara la
solucién deseada. Ademas, el presente trabajo Unicamente se centrara en la
localizacion gruesa del entorno, por lo que esta tarea correspondera solamente
a la capa de alto nivel, y no se presentaran resultados pertinentes acerca de la

localizacién fina en la estancia seleccionada.
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Capitulo 3
Material y métodos

En este capitulo se expondr4 de forma detallada, por una parte, la

informacion mas relevante acerca de la base de datos empleada junto a los
materiales que han sido utilizados, asi como también la estructura de la red
neuronal convolucional que ha sido usada para la realizacion de este trabajo fin
de master. Y, por otra parte, se desarrollarad con mas detalle la técnica conocida
como data augmentation o aumento de datos.

3.1. Base de datos empleada

Por un lado, como ya vimos en la figura 2.1, tenemos la plataforma robética
moévil empleada para la adquisicién de imagenes en el laboratorio de Friburgo,
espacio en el cual se basa nuestro estudio. Esta estaba equipada con escaneres
laser tipo SICK, que proporcionan una medida de distancia escalar del sensor al
objeto con una precision y velocidad de escaneo Optima; y encoders en las
ruedas también de tipo SICK, que miden el giro de las mismas y permiten calcular
la posicion y velocidad del robot movil, lo cual hace posible una correcta
odometria. Estos sensores posibilitan la obtencion del ground truth (posicion
real) del robot en cada instante; sin embargo, aunque la informacion de estos
pueda ser tomada a efectos comparativos, en el presente trabajo el problema de
localizacion se resolvera considerando Unicamente informacion visual. Ademas,
durante su estancia en el laboratorio, el robot estaba controlado manualmente

mediante un joystick.

La configuracion de la camara se cred mediante dos camaras digitales
Videre Design MDCS2; una para imagenes perspectiva y otra para imagenes

omnidireccionales. Los parametros detallados y las configuraciones de las
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camaras se pueden observar en la tabla 3.1. El sistema de vision omnidireccional
catadidptrico fue construido usando un espejo hiperbdlico. Las dos camaras y el
espejo se montaron juntos en un soporte portatil tal como se mostré en la figura
2.1[27].

Robot movil modelo ActivMedia Pioneer-3 Friburgo

Tipo de camara Perspectiva Omnidireccional
Velocidad de fotogramas 5 imagenes / segundo
Resolucion 640 x 480 pixeles, Patréon de Bayer
Exposicion Automatica
Campo de visién 68.9° x 54.4°
Altura de la cAmara 66 cm 91 cm

Tabla 3.1: Pardmetros y configuracion de las camaras.

Por otro lado, la base de datos con la que se ha decidido trabajar es la
denominada como The COLD Database [27]. Esta base de datos ofrece tres
entornos de trabajo diferentes: el Autonomus Intelligent Systems Laboratory en
la universidad de Friburgo, Alemania; el Visual Cognitive Systems Laboratory en
la universidad de Ljubljana, Eslovenia; y el Language Technology Laboratory en
el Centro Aleman de Investigacion en Inteligencia Artificial de Saarbriicken,
Alemania. Sin embargo, de una forma mas conocida, estos tres dataset que
componen nuestra base de datos son denominados por el nombre de la ciudad
donde la adquisiciéon de las imagenes fue realizada (COLD - Saarbrlcken,
COLD - Friburgo y COLD - Ljubljana). La base de datos COLD es un banco de
pruebas ideal, compuesto por imagenes omnidireccionales, para evaluar la
robustez de los algoritmos de localizacion y mapping. Esta ofrece no solo
cambios de iluminacién, ya que la apariencia visual de las distintas habitaciones,
en especial de las regiones que se encuentran cercanas a las ventanas, son
fuertemente afectadas por las condiciones luminicas y climaticas; sino también
cambios dindmicos como la actividad humana, la variacion en la distribucion y

aspecto del mobiliario, etc.
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La eleccion del conjunto de imagenes a utilizar para la realizacién de este
estudio ha sido el denominado como COLD - Friburgo. Estas se adquirieron en
diferentes condiciones de iluminacion, en un lapso de tiempo que varia en torno
a dos/tres dias. Las distintas estancias que recorrio el robot movil para la
adquisiciéon de las imagenes se muestran en la tabla 3.2. Asimismo, un ejemplo
de las imagenes capturadas durante este proceso puede ser visualizado en la
figura 3.1, tanto en formato perspectiva como en omnidireccional. Como se
puede observar, las habitaciones tienen diferentes propositos y por ello estaran
organizadas de una forma distinta, por lo que no serdn afectadas por la actividad
humana de la misma manera. A su vez, este dataset contiene también imagenes
difuminadas debido al hecho de capturar las instantaneas en movimiento (efecto
blur) y que por ende proporcionan menos informacién con respecto a la posicién
de adquisicién en la que fueron tomadas. Todas estas desventajas hacen que
este conjunto de imagenes sea adecuado para llevar a cabo experimentos en
condiciones reales de funcionamiento, caracteristica ideal para la realizacion de

este estudio.

Estancias COLD - Friburgo

Printer area 2 - persons office 1
Corridor 2 - persons office 2
Kitchen 1 - person office

Large office Bathroom

Stairs area

Tabla 3.2: Estancias recorridas por el robot moévil, en el laboratorio de Friburgo,

mientras se realizaba la adquisicién de las imagenes.

En lafigura 3.2 se muestran los mapas generales de los entornos de interior
de las dos partes del laboratorio que fueron consideradas por separado. Estas
pueden verse como dos entornos individuales similares, los cuales estan
denotados como ‘Parte A’ y ‘Parte B’. Como se puede comprobar, cada una de
las partes estd compuesta por dos rutas distintas; una de color rojo, en la que el

recorrido del robot mévil es el mas extenso, obteniendo asi un dataset mucho

ANALISIS DE TECNICAS DE AUMENTO DE DATOS PARA LOCALIZACION ROBUSTA DE ROBOTS MOVILES MEDIANTE REDES
NEURONALES CONVOLUCIONALES 21



mas amplio, y otra de color azul, que aporta el recorrido mas corto al no incluir

todas las estancias del laboratorio.

Corridor Stairs area

Corridor Large office Stairs area

Large office

-

Bathroom

(b)

Figura 3.1: Imagenes adquiridas en el laboratorio de Friburgo. La figura (a)

muestra las imagenes tomadas mediante la camara perspectiva, mientras que la
figura (b) lo hace mediante la cAmara omnidireccional. Imagenes obtenidas de
COLD database [27].

Se ha tomado la decision de trabajar con la ‘Parte A’ del mapa del
laboratorio de Friburgo, ya que era el Unico de los dos que contenia informacion
acerca de los tres tipos de iluminacion que necesitdbamos: nublado, soleado y
noche. Asimismo, se ha tomado la trayectoria de color rojo, la cual nos
proporciona informacion acerca de todas las estancias del entorno. Por otro lado,
cabe sefalar que la velocidad media de este robot mévil es de 0.3 m/s y la
distancia que obtenemos entre imagenes, teniendo en cuenta que este esta
continuamente adquiriendo informacion a una velocidad de 5 fotogramas por

segundo, es de aproximadamente 6 cm.

La base de datos COLD también nos ofrece la estimacion de la pose del
robot mediante un sensor laser, tanto la posicién ‘x - y’ como la orientacion, para

cada imagen adquirida durante el recorrido.
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Figura 3.2: Recorrido del robot movil en el laboratorio de Friburgo. Imagenes
obtenidas de COLD database [27].

El primer paso para poder trabajar con nuestra base de datos es tratar las
imagenes de COLD - Friburgo, para ello se hara una conversién de formato,
pasando de imagen omnidireccional a panoramica, pero siempre respetando los
canales de color de la misma. Esta conversion se realiza tomando la imagen
omnidireccional en color (RGB) que obtenemos directamente del dataset de
Friburgo, la cual se presenta en la figura 3.3, para posteriormente recortarla y
eliminar toda la informacion posible de los bordes de la imagen que no sea de
interés, quedando esta tal como podemos observar en la figura 3.4.
Seguidamente, se ha implementado una funcién que transforma la imagen
omnidireccional recortada en color en una imagen panoramica RGB, Unicamente
introduciendo como parametros de entrada la imagen omnidireccional recortada
en color y el centro de esta, el cual sera el mismo para todas las imagenes a
convertir en este trabajo. El resultado final de la conversion de la imagen queda

reflejado tal como vemos en la figura 3.5.
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Figura 3.5: Imagen panoramica RGB.
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Una vez se ha realizado esta conversion para todas las imagenes de
nuestra base de datos -nublado, soleado y noche (imagenes test)-,
obtendremos un cuarto dataset de entrenamiento, el cual sera el utilizado para
llevar a cabo la tarea de mapping, y con el que compararemos las imagenes test
en nuestra tarea de localizacion. Para la creacion de este modelo se decidio
coger una de cada cinco imagenes del dataset adquirido durante un dia nublado,
ya que este es el que resulta menos afectado por los cambios de iluminacion del
entorno, de este modo nuestro modelo esta creado por la adquisicion de una
imagen cada 30 cm, aproximadamente. La tabla 3.3 muestra la informacion
acerca de los detalles de los cuatro datasets con los que realizaremos nuestros

experimentos en el capitulo 4.

Dataset Numero de imagenes
Test (nublado) 2778
Test (soleado) 2807
Test (noche) 2707
Entrenamiento (nublado) 556

Tabla 3.3: Numero de imagenes de cada dataset, tanto de entrenamiento como

de test, creado a partir del entorno COLD - Friburgo.

3.2. Red neuronal utilizada

Las redes neuronales convolucionales, comdnmente conocidas como
CNN, son actualmente la herramienta mas popular entre las técnicas de
aprendizaje profundo, ya que han dado resultados exitosos en muchas
aplicaciones practicas. Estas son un tipo especializado de red neuronal para
procesar datos que presentan una topologia ya conocida, siendo comunmente
disefiadas para recibir imdgenes como parametros de entrada y teniendo

diferentes aplicaciones como la clasificacion o la deteccion de objetos.

Las CNN consisten en conexiones locales entre neuronas Yy
transformaciones jerarquicamente organizadas de los datos. Basicamente, estas
redes estan compuestas principalmente por tres tipos de capas: convolucionales
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(conv), de agrupacion (pooling) y completamente conectadas —fully connected
(fc)-. Cada una de estas transforma la entrada y genera una salida de acuerdo
con los parametros establecidos. Este proceso de conexion se aborda mediante
la transferencia de informacion a través de todas sus capas y finaliza en la Gltima
de ellas, la cual es una capa completamente conectada que genera un vector de

caracteristicas 1D, que proporciona la prediccion mas probable.

Sin embargo, la construccién y el entrenamiento de una red desde cero
requiere tanto experiencia con arquitecturas de redes como una gran cantidad
de datos para el entrenamiento y, por tanto, un tiempo de computacion
importante. Ademas, este trabajo continua la propuesta realizada en
investigaciones anteriores [5]: adaptar y entrenar redes preexistentes con un
objetivo distinto a aquel para el que inicialmente se disefiaron. En este sentido,
se propone partir de la CNN Places [31], ya que presenta una arquitectura
sencilla y ha sido utilizada con éxito en trabajos anteriores, tal como podemos
ver en las investigaciones de Céspedes [8]. Por tanto, a continuacién, se hara
una breve explicacion del origen de dicha red neuronal convolucional para que
asi pueda ser entendida tanto la procedencia de la misma como la finalidad

actual que posee.

Por un lado, la CNN AlexNet fue presentada por Krizhevsky et al. [16]. Esta
red fue entrenada con alrededor de 1.2 millones de imagenes para clasificar 1000
posibles tipos de objetos —asimismo, de esta red neuronal convolucional fue
creada la conocida CNN Caffe—. AlexNet consta de 25 capas diferentes, entre
ellas una capa de entrada, la cual toma una imagen RGB de 227 x 227 x 3, por
lo tanto, cada imagen se debe normalizar antes del entrenamiento y/o
clasificacion; ocho capas intermedias, cinco de ellas convolucionales y tres
completamente conectadas; tres capas de agrupacion; un softmax final de 1000
categorias posibles de objetos como, por ejemplo, un teclado, un boligrafo, una
mesa 0 una variedad de animales; y una capa de salida, que tiene la funcion de

indicar qué clase de objeto tenemos como imagen.

Por otro lado, la red neuronal convolucional Places, que presenta una

arquitectura similar a la ya vista en la CNN AlexNet, fue entrenada con alrededor
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de 2.5 millones de imagenes para clasificar 205 posibles tipos de escenas. En la
figura 3.6 hemos tratado la arquitectura de Places de una forma detallada para
gue con esta informacién se pueda entender de forma correcta como esta
organizada internamente. Asimismo, esta red nace de la CNN Caffe —y de ahi la
importancia de haber comenzado la explicacion con AlexNet—, que fue entrenada
para clasificar diferentes tipos de objetos, por lo que ambas comparten la misma
arquitectura de red y tienen fortalezas complementarias en tareas centradas
tanto en escenas como en objetos. La red neuronal convolucional Places esta
compuesta por una capa de entrada, la cual toma una imagen RGB de tamafio
227 x 227 x 3, por lo tanto, cada imagen se debe normalizar antes del
entrenamiento y/o clasificacidn; cinco capas convolucionales, las cuales tienen
una funcion de aprendizaje o caracterizacion; tres capas totalmente conectadas,
que tienen una labor de clasificacion; tres capas de agrupacion; una capa
softmax, que indica la probabilidad de que la imagen de entrada corresponda a
cada una de las 205 estancias posibles; y una capa de salida, la cual otorgara el

lugar probable en el que se haya tomado la imagen.
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- :""_:'_: H-
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Figura 3.6: Disefio de la arquitectura de la red neuronal convolucional Places.

Sin embargo, para llevar a cabo las investigaciones del presente trabajo,
debemos realizar tanto la modificacion de algunas capas de la red Places como
un entrenamiento completo desde cero para adaptar asi la arquitectura de esta
red a la tarea de clasificacidbn de estancias propuesta. Para comenzar, se
redimensiona la capa de entrada, la cual inicialmente es de 227 x 227 x 3, ya
que el tamafio correspondiente que poseen las imagenes panoramicas con las
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gue vamos a trabajar estd establecido en 128 x 512 x 3. Seguidamente, se
sustituyen las tres Ultimas capas para adaptar la red a una tarea de clasificacion
de habitaciones. Estas capas son las siguientes: la capa totalmente conectada
(fc8), la capa softmax y la capa de clasificacion. En primer lugar, la capa fc8 se
readapta para dar salida a un vector de nueve componentes (las posibles 9
estancias del entorno). En segundo lugar, las capas softmax y de clasificacion
se reajustan para determinar, respectivamente, las probabilidades entre nueve
categorias de clases (clasificacion en una de las 9 estancias que contiene el

entorno de destino).

No obstante, cabe remarcar las siguientes cosas a tener en cuenta:
redimensionar las imagenes panoramicas de entrada a un tamafio de 227 x 227
evitaria empezar el entrenamiento desde cero, ya que se podrian aprovechar los
pesos iniciales de Places, pero redimensionar las imagenes panoramicas
cambiaria bruscamente su aspecto y afectaria significativamente al rendimiento
de la red. De la misma forma, a la hora de readaptar la red neuronal
convolucional, se debe saber que la capa totalmente conectada (fc6) debe ser,
a menudo, reestablecida debido a que al cambiar el tamafio de la capa inicial de

la CNN esta necesita volver a ser llamada durante el proceso.

Tras estos cambios de capas, la red esta lista para ser entrenada con el
conjunto de imagenes panoramicas de entrenamiento para asi resolver la tarea
de localizacibn mediante el problema de recuperacion de la estancia (room
retrieval), es decir, recuperar la habitacion donde se obtuvo la imagen de

entrada.

3.3. Data augmentation

Se debe tener en cuenta que disponer de un gran conjunto de datos de
entrenamiento es crucial para el rendimiento del modelo. Sin embargo, a veces,
el conjunto de datos disponible es mas pequefio de lo necesario y, entonces, el
modelo no puede ser entrenado adecuadamente para alcanzar la solucion
deseada [3]. Por tanto, para resolver este problema y mejorar asi el rendimiento

de la red neuronal convolucional, se ha propuesto aumentar el nimero de
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instancias de entrenamiento. Para ello, se crearan nuevas muestras de
informacion (imagenes) aplicando diferentes efectos sobre las imagenes
originales del entorno, ya que, al considerar dichos efectos, el modelo de

aprendizaje profundo alcanza una mayor robustez frente a ellos.

Es por ello por lo que, en el presente trabajo, el aumento de datos se ha
disefiado especificamente para obtener una CNN robusta para la tarea de
localizacion. Por lo tanto, para obtener nuevas muestras, consideramos una
variedad de efectos visuales para cada imagen de entrenamiento, que pueden
ocurrir realmente cuando el robot opera en condiciones reales de
funcionamiento. Por lo tanto, a través de este data augmentation, se espera que
la red neuronal convolucional sea capaz de hacer frente a las dificiles

condiciones que pueden darse en el entorno en el que se mueve el robot.

Teniendo en cuenta esto, los efectos que han sido considerados para
realizar el aumento de datos son los mostrados a continuacion. No obstante,
cabe recalcar que los dos primeros corresponden a efectos locales, por lo que
Unicamente se han hecho variaciones de la imagen en determinadas zonas de
la misma, mientras que los cuatro ultimos atafien a efectos globales, es decir, se

han producido cambios en la totalidad de los pixeles de la escena.

* Foco de luz / Foco de sombra. Las formas circulares, como las
bombillas, son habituales en la adquisicién de datos. Por tanto, para
simular esta fuente de luz, se edita la intensidad de las distintas
regiones siguiendo dicha forma. Para ello, se aumenta el valor del
pixel para reproducir una intensidad mas brillante (foco de luz) o se
disminuye para simular un resultado de sombra (foco de sombra).
Para reproducir un efecto de desvanecimiento realista, la intensidad
se reduce gradualmente desde el centro del foco hacia el borde del
mismo como consecuencia de la atenuacion de la luz. El tamafio de
la forma y la posicion del foco se seleccionan aleatoriamente para
simular el efecto de diferentes maneras, asi como también el valor
maximo para realizar la variaciéon de la intensidad. Por ultimo, no

olvidar que estos dos efectos se aplican por separado a las
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imagenes, sin embargo, para la explicacion se han tomado como
uno solo para asi facilitar el proceso de entendimiento de los

mismaos.

= Brillo. Los valores de baja intensidad son incrementados para
generar datos con mas brillo y, por otro lado, los valores altos de
intensidad son reducidos para crear informacion con menos brillo.
Este efecto trata de imitar los cambios que pueden experimentar las
condiciones de iluminacion del entorno. Sin embargo, estas dos

posibilidades no se aplican al mismo tiempo en la misma imagen.

= Contraste. El contraste de la imagen juega un papel muy importante
a la hora de resaltar los diferentes objetos en la escena. Ademas, las
imagenes de bajo contraste suelen tener un aspecto mas suave, por

lo que presentan menos sombras y reflejos.

= Saturacion. La saturacion del color de la imagen se refiere a la
intensidad del color que ofrecen los diferentes pixeles. Cuanto
menor sea la saturacion, menos colorida sera la imagen —incluso
puede llegar a parecerse a una imagen en escala de grises si la
saturacion es muy baja—; por el contrario, se obtienen colores mas
vivos cuando el resultado de la saturacion es alto. Asimismo, este
efecto puede aparentar situaciones en las que la iluminacién del

entorno cambia significativamente.

» Rotacidn. Este efecto simula la situacion en la que el robot esta en
la misma posicién, pero la orientacion en la que fue capturada la
imagen es diferente. Ademas, la rotacion no esta relacionada con los
efectos de iluminacion que se han expuesto previamente, pero
mejora mucho la base de datos al permitir obtener posibilidades
reales de observar la misma escena desde una orientacion distinta.
Finalmente, recalcar que se ha aplicado a la imagen inicial

rotaciones comprendidas entre 0 y 359 grados.

ANALISIS DE TECNICAS DE AUMENTO DE DATOS PARA LOCALIZACION ROBUSTA DE ROBOTS MOVILES MEDIANTE REDES
NEURONALES CONVOLUCIONALES 30



La imagen original de nuestro conjunto de datos de entrenamiento ha sido
vista anteriormente tal como se presentd en la figura 3.5. Por tanto, a
continuacion, en la figura 3.7 se muestran los citados efectos que son aplicados

a nuestro modelo visual para llevar a cabo la tarea de localizacion del robot movil.

Figura 3.7: Ejemplo de aumento de datos. Los efectos estudiados son los

siguientes: (a) foco de luz, (b) foco de sombra, (c) brillo, (d) contraste,
(e) saturacion y (f) rotacion.

De la misma forma, la tabla 3.4 muestra la informacion acerca de los
detalles de los siete datasets con los que realizaremos nuestros experimentos

en el capitulo 4.

Dataset NUumero de imagenes
Entrenamiento (nublado) 556
Aumento de datos (foco de luz) 3336
Aumento de datos (foco de sombra) 3336
Aumento de datos (brillo) 3892
Aumento de datos (contraste) 3336
Aumento de datos (saturacion) 3336
Aumento de datos (rotacion) 17236

Tabla 3.4: NUmero de imagenes de cada dataset, tanto de entrenamiento como

de aumento de datos, creado a partir del entorno COLD — Friburgo.
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Capitulo 4
Resultados

En este capitulo se estudia la eficacia de nuestra red neuronal

convolucional —readaptada y reentrenada a partir de la CNN Places— en la tarea
de localizaciéon de un robot mévil mediante la comparativa entre las multiples
estancias del dataset de Friburgo seleccionado para este trabajo. Por tanto, para
la realizacion de este estudio, se han hecho seis experimentos para analizar la
conveniencia de utilizar diferentes efectos visuales para llevar a cabo un
aumento de datos y un posterior entrenamiento de la red neuronal convolucional.
Por un lado, tenemos los efectos correspondientes a cambios de variacion en la
iluminacion del entorno, como son el foco de luz, el foco de sombra, el brillo, el
contraste y la saturacion. Y, por otro lado, el efecto correspondiente a una posible
rotacion de la imagen debido a la orientacion con la que el robot hubiese tomado

la instantanea.

El problema de localizaciébn se puede plantear de manera absoluta
mediante la comparacién de la imagen capturada por el robot mévil con las
almacenadas en el modelo visual. En el presente trabajo estudiaremos el
proceso de localizacién jerarquica como un problema de room retrieval, en el
cual se obtiene la estancia que representa una mayor similitud en relacién con la
nueva imagen capturada. Asimismo, esto es llevado a cabo sin hacer uso ni de
la informacion métrica relativa a la posicion en el plano de trabajo en que se
capturaron las imagenes del modelo ni de la informacion de la odometria interna
del robot [19].

Ademas, para dicho propoésito, previamente se ha tenido que realizar un

proceso de mapping en el que el robot ha obtenido informacién visual del medio,
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es decir, imagenes de entrenamiento capturadas desde diferentes estancias del

entorno.

Una vez que se ha construido la representacion del medio, es necesario
dotar de funcionalidad a dicho modelo visual, comprobando si permite al robot
movil realizar correctamente el proceso de localizacion mediante la estimacion
de su posicidn a través de la comparacion de la informacién visual que captura
en un instante determinado con la informacion almacenada en el modelo. Sin
embargo, en los entornos de interior que estudiaremos en este trabajo fin de
master, se plantea el problema fundamental de similitud visual de zonas que se
encuentran geométricamente alejadas, pero que el robot mévil estima en una

misma region; este problema se conoce como visual aliasing.

Una vez creado el modelo visual, la tarea de localizacién se resuelve
mediante los siguientes pasos: (1) el robot captura una nueva imagen
omnidireccional desde una posicién desconocida, la cual denominaremos de
test. (2) Seguidamente, esta imagen se transforma en panoramica. (3) A
continuacion, una vez que la conversion esta disponible, se introduce la imagen
de test a la CNN para estimar la habitacion en la que esta fue capturada. Cabe
indicar que se consideran tres condiciones de iluminacién: nublado, noche y

soleado.

El proceso de localizacion consiste en los siguientes puntos: en primer
lugar, se lleva a cabo el entrenamiento de nuestra red neuronal convolucional, la
cual fue readaptada tal como se explicé en la seccion 3.2, con imagenes
correspondientes al modelo visual —a este no se le habia aplicado todavia ningun
aumento de datos—. De esta manera, una vez terminado el entrenamiento, se
realiza el testeo de la CNN reentrenada para clasificar las diferentes estancias
con los tres tipos de iluminacion propuestos. Es por ello por lo que podemos
observar en la figura 4.1 los porcentajes de precision obtenidos. A través de esta
se puede ver que para ningun tipo de iluminacién la red neuronal convolucional
reentrenada alcanza porcentajes mayores al 68% de los valores, ya que se
obtiene una precision del 67.28%, 62.65% y 56.32% para los datasets de
nublado, noche y soleado, respectivamente.
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Figura 4.1: Precisién media del proceso de clasificacién de estancias de la CNN
reentrenada para llevar a cabo la tarea de localizacién gruesa sin aumento de
datos.

Asimismo, se muestra en la figura 4.2 —para la condicién de nublado—, en
la figura 4.3 —para la categoria de noche—y en la figura 4.4 —para la condicién
de soleado- la matriz de confusion de los resultados de clasificacion de estancias
obtenidos tras finalizar el proceso de testeo. Tal como podemos ver, se aprecia
claramente que la CNN reentrenada presenta grandes dificultades para realizar
la clasificacion correspondiente a las estancias de Large office, Bathroom y Stairs

area.
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Confusion matrix. Cloudy

1. Printer area | 192 | 92
2. Corridor | 2
3. Kitchen | 19 | 22 | 186 2
4. Large Office | 14 3 85 4 21 5
@ 5. Office-2P 1| 7 9 4 208 | 5
8 6. Office-2P 2| 31 S5 19 2 52 1
E’j 7. Office-1P | 7 148 13 50
8. Bathroom 19 | 5 64 2
9. Stairs area 104 | 30 13 | 4
80 | 402 | 291 83 47 6
(\ e '\ ? 2

Predicted Class
Figura 4.2: Matriz de confusion —clasificacion de las estancias— para la condicion

luminica de nublado de la CNN reentrenada sin aumento de datos.

Confusion matrix. Night

1. Printer area | 165 | 66 9 1
2. Corridor | 2

3. Kitchen | 20 | 62 | 179 3 6

4. Large Office | 10 6 90 5 10

@ 5. Office-2P 1| 4 6 1 186 | 8
8 6. Office-2P 2| 82 51 13 1 19 2
§ 7. Office-1P | 18 9 105 1 35

8. Bathroom 160 | 4 46 2

9. Stairs area 166 | 12 10 | 10

179 19
136 | 526 | 235 74 2

2 oo cp@ B St A AP

ot ’t) N (0
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Predicted Class

Figura 4.3: Matriz de confusion —clasificacion de las estancias— para la condicion
luminica de noche de la CNN reentrenada sin aumento de datos.
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Confusion matrix. Sunny

1. Printer area | 78 | 165 | 34 18 | 14
2. Corridor
3. Kitchen | 8 36 | 162 26 12
4. Large Office | 8 8 | 156 2 8
@ 5. Office-2P 1| 22 16 | 47 126 | 11
8 6. Office-2P 2 | 21 59 19 17
E 7. Office-1P | 8 8 | 94 2 | 59
8. Bathroom 210 | 17 18 7
9. Stairs area 128 | 29 15
78 -] 162 17
67 | 630 | 396 5 22
& 2@ ((\C’O \(\ o“e V\‘Gzeﬂ, :Je e &P ?@o 6:% @
N o™ 9. N \’3@ ‘f\\ PR @?) @

Predicted Class
Figura 4.4: Matriz de confusion —clasificacion de las estancias— para la condicion

luminica de soleado de la CNN reentrenada sin aumento de datos.

Una vez presentados los resultados iniciales del modelo visual, se llevaran
a cabo los seis experimentos propuestos para realizar su posterior comparacion
y discusion, con la intenciéon de conocer qué aumento de datos presenta los
mejores resultados en la CNN reentrenada para la tarea de localizacién de

estancias.

4.1. Experimento 1: Efecto de foco de luz

En este primer experimento se realiza un aumento de datos del modelo
visual, el cual es el correspondiente a aplicar un efecto de foco de luz en las
imagenes originales. El resultado de este dataset es el que se presenta en la

figura 4.5.
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(b)
Figura 4.5: Ejemplo de aumento de datos. La figura (a) muestra la imagen original
capturada dentro del entorno de Friburgo, mientras que la figura (b) es el
resultado de aplicar sobre la primera el efecto de foco de luz.

Seguidamente, se lleva a cabo el entrenamiento de nuestra red neuronal
convolucional, la cual fue readaptada tal como se explico en la seccion 3.2, con
imagenes correspondientes a este aumento de datos. El proceso de
entrenamiento de la CNN es el mostrado en la figura 4.6, que se expone como
ejemplo Unicamente en este experimento debido a que en el resto de ensayos

las gréaficas tienen una evolucién similar.

Results
Validation accuracy: 100.00%
100 } > F. . - - = e - - - F . - - - =@ Final Tralning finished: Reached final iteration

Training Progress

Training Time
Elapsed time: 30 min 16 sec

Training Cycle
Epoch: 30 0f 30
Heration: 600 of 600
Iterations per epoch: 20
Maximum fterations: 600

Validation
Frequency: 50 iterations
Patience: Inf

Other Information
Hardware resource: Single CPU

0 1 1 L L L 1 Learning rate schedule: Constant
0 100 200 300 400 500 800 e 0001

Iteration

[ Learn more

Accuracy

Training (smoothed)

Training
- - @ - - Validation

Training (smoothed)
Training

= - @ - - Validation

Iteration

Figura 4.6: Proceso de entrenamiento de la CNN con readaptaciéon de capas y

con aumento de datos (en este caso, se ha aplicado el efecto de foco de luz).
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De esta manera, una vez terminado el entrenamiento, se realiza el testeo
de la CNN reentrenada para clasificar las diferentes estancias con las tres
condiciones de iluminacion propuestas. En la figura 4.7 se muestran los
porcentajes de precision obtenidos. Cabe recalcar que para cualquier tipo de
iluminacién la red neuronal convolucional reentrenada sobrepasa porcentajes
mayores al 91% de los valores, ya que se obtiene una precision del 99.17%,
97.16% y 91.38% para los datasets de nublado, noche y soleado,
respectivamente. Por tanto, podemos ver como la precision de los resultados
alcanzados es significativamente mayor con cualquier tipo de iluminacion en
comparacién con los resultados obtenidos cuando a la red neuronal

convolucional no se le ha aplicado ningin aumento de datos.

Experimento 1
Data augmentation (Foco de luz)

100

90 r

85 r

80 r

75

Precision (%)

70

Cloudy Night Sunny
Tipo de iluminacién del entorno

50

Figura 4.7: Precision media del proceso de clasificacion de estancias de la CNN
reentrenada para llevar a cabo la tarea de localizacién gruesa con aumento de
datos (efecto de foco de luz).

Asimismo, se muestra en la figura 4.8 —para la condicién de nublado—, en

la figura 4.9 —para la categoria de noche-y en la figura 4.10 —para la condicién
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de soleado— la matriz de confusién para la tarea de clasificacion de estancias
obtenida tras finalizar el proceso de testeo. Tal como podemos ver, se aprecia
claramente que la CNN reentrenada es capaz de clasificar las imagenes
correspondientes a todo tipo de estancias. A su vez, se puede observar cOmo
las matrices de confusion obtenidas son mas robustas ante cualquier tipo de
iluminacion en comparacion con las obtenidas para el testeo con la red neuronal
convolucional entrenada sin data augmentation (figura 4.2, figura 4.3 y figura
4.4). Ademas, notese que en este experimento la red neuronal convolucional
reentrenada si ha sido capaz de clasificar las imagenes correspondientes a las

estancias de Large office, Bathroom y Stairs area.

Confusion matrix. Cloudy

1. Printer area | 284
2. Corridor | 3 2 5
3. Kitchen 1 | 228 1
4. Large Office 2 130 2
@ 5. Office-2P 1 4 229 4
8 6. Office-2P 2 2 154 | 2 4
§ 7. Office-1P 218
8. Bathroom 187 | 3 3
9. Stairs area 2 2 | 147 4

284 1178 228 130 229 154 218 187 147

3 11 2 2 2 3
. ; A 1 «© o
\§ OO et r{\\oe' D)), AY O &
Q0 O 0 @ TR 7, OF @ o
N A WM. 000 0 1T 8T 0

Predicted Class
Figura 4.8: Matriz de confusion —clasificacidon de las estancias— para la condicion
luminica de nublado de la CNN reentrenada con aumento de datos (efecto de

foco de luz).
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Confusion matrix. Night

1. Printer area | 241
2. Corridor | 5 6 5 4 1 2
3. Kitchen 7 | 263
4. Large Office 6 115
@ 5. Office-2P 1 5 210
8 6. Office-2P 2| 1 4 157 | 6
é 7. Office-1P 2 | 166
8. Bathroom 202 | 10
9. Stairs area 5 8 | 185

6 27 6 3 4 3 6 8 12

G‘(\e r{\\oe "L? A »\? ((‘

3 (o° 'a‘
A S & O‘f“ @, 50"

Predicted Class
Figura 4.9: Matriz de confusion —clasificacion de las estancias— para la condicion
luminica de noche de la CNN reentrenada con aumento de datos (efecto de foco

de luz).
Confusion matrix. Sunny
1. Printer area | 146 4 1 | 153 3 146 | 163
2. Corridor | 36 2 1 1
3. Kitchen 2 | 229 10 3
4. Large Office 2 180
@ 5. Office-2P 1 2 220
8 6. Office-2P 2 3 11| 2
§ 7. Office-1P 171
8. Bathroom 242 | 10
9. Stairs area 2 3 | 167
146 1099 229 180 220 111 pukas 242 167
36 11 2 1 4 1 155 | 13 19

\(\6 (\\06 Q A ’L .\? ‘0 ((\ a‘eﬁ)
@ O&&\G o o‘<“ o e
Q-

Predicted Class

Figura 4.10: Matriz de confusion —clasificacion de las estancias— para la
condicion luminica de soleado de la CNN reentrenada con aumento de datos

(efecto de foco de luz).
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Tal como podemos ver en las matrices de confusion para la condicion
luminica de nublado y de noche, no hay puntos de interés destacados debido a
que la precision media del proceso de clasificacion de estancias ronda la
excelencia. Por ello, nos centraremos en los resultados obtenidos para el tipo de
iluminacién de soleado, ya que podemos observar que la mayor confusion entre
la clasificacion de habitaciones viene dada por las correspondientes a Printer
area y 1 - person office. Esto es debido a que, aunque son estancias que se
encuentran alejadas entre si, comparten tanto una distribucion como un

mobiliario parecido, lo que puede suscitar a pensar que son el mismo entorno.

4.2. Experimento 2: Efecto de foco de sombra

En el siguiente experimento, al igual que en el anterior, se realiza un
aumento de datos del modelo visual, el cual es el correspondiente a aplicar un
efecto de foco de sombra en las imagenes originales. El resultado de este

dataset es el que se presenta en la figura 4.11.

(b)

Figura 4.11: Ejemplo de aumento de datos. La figura (a) muestra la imagen

original capturada dentro del entorno de Friburgo, mientras que la figura (b) es el

resultado de aplicar sobre la primera el efecto de foco de sombra.

Seguidamente, se lleva a cabo el entrenamiento de nuestra red neuronal
convolucional, la cual fue readaptada tal como se explico en la seccién 3.2, con
imagenes correspondientes a este aumento de datos. De esta manera, una vez

terminado el entrenamiento, se realiza el testeo de la CNN reentrenada para
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clasificar las diferentes estancias con los tres tipos de iluminacién propuestos.
Es por ello por lo que podemos observar en la figura 4.12 los porcentajes de
precision obtenidos. A través de esta se puede ver que para cualquier tipo de
iluminacion la red neuronal convolucional reentrenada sobrepasa porcentajes
mayores al 84% de los valores, ya que se obtiene una precision del 99.03%,
97.04% vy 84.54% para los datasets de nublado, noche y soleado,
respectivamente. Por tanto, podemos ver como la precision de los resultados
alcanzados es significativamente mayor en cualquier tipo de iluminacién en
comparacion con los hallados en la figura 4.1 —resultados sin previo aumento de

datos—.

Ademas, podemos ver que los mejores resultados para el dataset de
soleado se han obtenido en el experimento 1 —efecto de foco de luz—, ya que se
ha alcanzado una precision del 91.38% frente al 84.54% que logramos en este
ensayo. Sin embargo, para los datasets restantes —nublado y noche— no se

encuentran mejoras significativas.

Experimento 2

100 Data augmentation (Foco de sombra)

95 r

85 r

80 r

Precision (%)

70

60

55

Cloudy Night Sunny
Tipo de iluminacion del entorno

50

Figura 4.12: Precisién media del proceso de clasificacion de estancias de la CNN
reentrenada para llevar a cabo la tarea de localizacion gruesa con aumento de

datos (efecto de foco de sombra).
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Asimismo, se muestra en la figura 4.13 —para la condicion de nublado—, en
la figura 4.14 —para la categoria de noche—y en la figura 4.15 —para la condicion
de soleado- la matriz de confusion de los resultados de clasificacion de estancias
obtenidos tras finalizar el proceso de testeo. Tal como podemos ver, se aprecia
claramente que la CNN reentrenada es capaz de clasificar las imagenes
correspondientes a todo tipo de estancias. A su vez, se puede observar cdmo
las matrices de confusion obtenidas son mas robustas ante cualquier tipo de
iluminacién en comparacion con las graficadas en la figura 4.2, en la figura 4.3 y

en la figura 4.4.

Confusion matrix. Cloudy

1. Printer area | 282 | 2 2

2. Corridor | 1 1 2

3. Kitchen 1 | 228 1

4. Large Office 4 128 4

@ 5. Office-2P 1 5 228 5

8 6. Office-2P 2 3 153 | 2 5
E 7. Office-1P 218

8. Bathroom 188 | 2 2

9. Stairs area 4 2 | 145 6

282 1181 228 128 228 153 218 188 145

1 19 1 2 2 2

A < & vy
@ 0% 08 P e 2T AP o0 @
e ? o“ \(\C' e & q\\ W e
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Predicted Class
Figura 4.13: Matriz de confusion —clasificacion de las estancias— para la
condicion luminica de nublado de la CNN reentrenada con aumento de datos

(efecto de foco de sombra).
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Confusion matrix. Night

1. Printer area | 237 | 4 4
2. Corridor | 1 5 5 3 1 15
3. Kitchen 7 | 263 7
4. Large Office 7 114 7
@ 5. Office-2P 1 6 209 6
8 6. Office-2P 2 11 152 | 5 16
§ 7. Office-1P 3 | 165 3
8. Bathroom 202 | 10 10
9. Stairs area 5 7 | 186 12

237 1099 263 114 209 152 165 202 186

1 40 5 5 3 4 ) 7 10

2 .00 S\ A 2N >
(\60 \G‘(\e'e Oq\\oc’eﬂ? Geﬂ? ,{‘-\08”\ «\(00('(\: @‘a
P T QO OV 2 o

2t 6-0 ‘“o-O 1.7 9. g.%'

Predicted Class
Figura 4.14: Matriz de confusion —clasificacion de las estancias— para la

condicidon luminica de noche de la CNN reentrenada con aumento de datos

(efecto de foco de sombra).

Confusion matrix. Sunny

1. Printer area| 51 | 183 | 7 4 50 14
2. Corridor | 15
3. Kitchen 7 | 237
4. Large Office | 4 9 169
@ 5. Office-2P 1 8 12 202
8 6. Office-2P 2 23 93
§ 7. Office-1P 171
8. Bathroom 164 | 88
9. Stairs area 10 162
1124 237 169 202 93 171 164
19 | 240 | 19 4 50 102

2 Aot O @ A A < « 2
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Predicted Class
Figura 4.15: Matriz de confusion —clasificacion de las estancias— para la
condicion luminica de soleado de la CNN reentrenada con aumento de datos

(efecto de foco de sombra).
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Como podemos observar en las matrices de confusién para el tipo de
iluminacién de nublado y de noche, no hay informacion de interés destacada, ya
que la precision media del proceso de clasificacion de estancias es realmente
elevada. Por tanto, nos centraremos en los resultados obtenidos para la
condicién luminica de soleado, ya que podemos ver que la mayor confusion entre
la clasificacion de habitaciones viene dada por las correspondientes a Printer
areay Corridor. Esto se debe a que, ademas de ser estancias que se encuentran
cercanas la una de la otra, las zonas de union entre las habitaciones son grandes
cristaleras que dejan pasar en gran medida la luz del exterior, por lo que las

imagenes se ven realmente influenciadas por este hecho.

4.3. Experimento 3: Efecto de brillo

En este experimento, se realiza un aumento de datos del modelo visual, el
cual es el correspondiente a aplicar un efecto de brillo en las imagenes originales.

El resultado de este dataset es el que se presenta en la figura 4.16.

(b)

Figura 4.16: Ejemplo de aumento de datos. La figura (a) muestra la imagen

original capturada dentro del entorno de Friburgo, mientras que la figura (b) es el
resultado de aplicar sobre la primera el efecto de brillo.

Seguidamente, se lleva a cabo el entrenamiento de nuestra red neuronal
convolucional, la cual fue readaptada tal como se explico en la seccion 3.2, con
imagenes correspondientes a este aumento de datos. De esta manera, una vez

terminado el entrenamiento, se realiza el testeo de la CNN reentrenada para
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clasificar las diferentes estancias con las tres condiciones de iluminacion
propuestas. En la figura 4.17 se muestran los porcentajes de precision obtenidos.
Cabe recalcar que para cualquier tipo de iluminacion la red neuronal
convolucional reentrenada sobrepasa porcentajes mayores al 90% de los
valores, ya que se obtiene una precision del 99.24%, 96.89% y 90.59% para los
datasets de nublado, noche y soleado, respectivamente. Por tanto, podemos ver
como la precision de los resultados alcanzados es significativamente mayor con
cualquier tipo de iluminacién en comparacion con los resultados obtenidos
cuando a la red neuronal convolucional no se le ha aplicado ningn aumento de

datos.

Ademas, se puede observar cOmo el presente ensayo mejora los resultados
que se obtuvieron en el experimento 2 —efecto de foco de sombra— para el
dataset de soleado debido a que se ha conseguido una precisién del 90.59%
frente al 84.54% que se hall6 anteriormente. Cabe destacar que no se
encuentran mejoras significativas para los datasets restantes —nublado y

noche—.

Experimento 3

. Data augmentation (Brillo)

95

90

85

80

75
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Precision (%)

65
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Tipo de iluminacion del entorno

50

Figura 4.17: Precision media del proceso de clasificacion de estancias de la CNN
reentrenada para llevar a cabo la tarea de localizacion gruesa con aumento de

datos (efecto de brillo).
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Asimismo, se muestra en la figura 4.18 —para la condicion de nublado—, en
la figura 4.19 —para la categoria de noche—y en la figura 4.20 —para la condicion
de soleado— la matriz de confusion para la tarea de clasificacion de estancias
obtenida tras finalizar el proceso de testeo. Tal como podemos ver, se aprecia
claramente que la CNN reentrenada es capaz de clasificar las imagenes
correspondientes a todo tipo de estancias. A su vez, se puede observar cdmo
las matrices de confusion obtenidas son mas robustas ante cualquier tipo de
iluminacién en comparacién con las obtenidas para el testeo con la red neuronal
convolucional entrenada sin data augmentation (figura 4.2, figura 4.3 y figura
4.4).

Confusion matrix. Cloudy

1. Printer area | 283 | 1 1
2. Corridor | 2 2 4
3. Kitchen 229
4. Large Office 2 130 2
@ 5. Office-2P 1 3 230 3
g 6. Office-2P 2 3 153 | 2 5
E 7. Office-1P 218
8. Bathroom 188 | 2 2
9. Stairs area 2 2 | 147 4

2 11 2 2 2 2
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Predicted Class
Figura 4.18: Matriz de confusion —clasificacion de las estancias— para la
condiciéon luminica de nublado de la CNN reentrenada con aumento de datos

(efecto de brillo).
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Confusion matrix. Night

1. Printer area | 237 | 4
2. Corridor | 3 7 6 4 1 3
3. Kitchen 7 | 263
4. Large Office 6 115
@ 5. Office-2P 1 4 211
8 6. Office-2P 2 6 157 | 5
§ 7. Office-1P 5 | 163
8. Bathroom 204 | 8
9. Stairs area 5 10 | 183

Predicted Class

Figura 4.19: Matriz de confusion —clasificacion de las estancias— para la
condicion luminica de noche de la CNN reentrenada con aumento de datos
(efecto de brillo).

Confusion matrix. Sunny

1. Printer area | 190 | 14 1 15 | 89 119
2. Corridor | 29 1 1 31
3. Kitchen 6 | 238 6
4. Large Office 2 173 7 9
@ 5. Office-2P 1 3 219 3
8 6. Office-2P 2 9 1 106 10
§ 7. Office-1P 1 | 170 1
8. Bathroom 252
9. Stairs area 4 81 | 87 85
190 1108 238 173 219 106 252 87
29 | 38 2 1 1 23 | 89 | 81

‘O
g 0’6\0 f{\\G"’ 0‘3‘\ a’z‘ea\@
Predicted Class

Figura 4.20: Matriz de confusion —clasificacibn de las estancias— para la
condicion luminica de soleado de la CNN reentrenada con aumento de datos

(efecto de brillo).
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Tal como podemos ver en las matrices de confusién para la condicién
luminica de nublado y de noche, no hay puntos de interés destacados debido a
que la precision media del proceso de clasificacion de estancias ronda el 100%
de los valores. Por ello, nos centraremos en los resultados obtenidos para el tipo
de iluminacién de soleado, ya que podemos observar que la mayor confusion
entre la clasificaciébn de habitaciones viene dada por las correspondientes a
Printer area y 1 - person office. Esto es debido a que, aunque son estancias que
se encuentran alejadas entre si, comparten tanto una distribucibn como un
mobiliario parecido, o que puede originar a pensar que son el mismo entorno.
No obstante, cabe remarcar que muy de cerca se presenta también el error en
el proceso de clasificacién entre las estancias pertinentes a Stairs area y
Bathroom. Esta confusion se origina por el hecho de que ambas habitaciones
son contiguas y presentan la misma distribucion de paredes blancas, por lo que

comparten mucha informaciéon comun de la escena.

4.4. Experimento 4: Efecto de contraste

En el siguiente experimento, al igual que en los anteriores, se realiza un
aumento de datos del modelo visual, el cual es el correspondiente a aplicar un
efecto de contraste en las imagenes originales. El resultado de este dataset es

el que se presenta en la figura 4.21.

(b)
Figura 4.21: Ejemplo de aumento de datos. La figura (a) muestra la imagen

original capturada dentro del entorno de Friburgo, mientras que la figura (b) es el

resultado de aplicar sobre la primera el efecto de contraste.
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Seguidamente, se lleva a cabo el entrenamiento de nuestra red neuronal
convolucional, la cual fue readaptada tal como se explicé en la seccion 3.2, con
imagenes correspondientes a este aumento de datos. De esta manera, una vez
terminado el entrenamiento, se realiza el testeo de la CNN reentrenada para
clasificar las diferentes estancias con los tres tipos de iluminacion propuestos.
Es por ello por lo que podemos observar en la figura 4.22 los porcentajes de
precision obtenidos. A través de esta se puede ver que para cualquier tipo de
iluminacion la red neuronal convolucional reentrenada sobrepasa porcentajes
mayores al 88% de los valores, ya que se obtiene una precision del 98.92%,
97.04% vy 88.59% para los datasets de nublado, noche y soleado,
respectivamente. Por tanto, podemos ver como la precision de los resultados
alcanzados es significativamente mayor en cualquier tipo de iluminacion en
comparacioén con los hallados en la figura 4.1 —resultados sin previo aumento de
datos—.

Ademas, podemos ver que los resultados empeoran para el dataset de
soleado en comparacion con los obtenidos en el experimento 3 —efecto de
brillo—, ya que se ha alcanzado una precision del 88.59% frente al 90.59% que
se logré en ese ensayo. Sin embargo, para los datasets restantes —nublado y

noche— no se encuentran mejoras significativas.

Asimismo, se muestra en la figura 4.23 —para la condicion de nublado—, en
la figura 4.24 —para la categoria de noche—y en la figura 4.25 —para la condicién
de soleado- la matriz de confusion de los resultados de clasificacion de estancias
obtenidos tras finalizar el proceso de testeo. Tal como podemos ver, se aprecia
claramente que la CNN reentrenada es capaz de clasificar las imagenes
correspondientes a todo tipo de estancias. A su vez, se puede observar cOmo
las matrices de confusién obtenidas son mas robustas ante cualquier tipo de
iluminacién en comparacién con las graficadas en la figura 4.2, en la figura 4.3 y

en la figura 4.4.
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Experimento 4
Data augmentation (Contraste)
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Figura 4.22: Precisidbn media del proceso de clasificacion de estancias de la CNN
reentrenada para llevar a cabo la tarea de localizacion gruesa con aumento de
datos (efecto de contraste).

Confusion matrix. Cloudy

1. Printer area | 283 | 1 1
2. Corridor | 3 3 6
3. Kitchen 229
4. Large Office | 3 1 128 4
@ 5. Office-2P 1 4 229 4
8 6. Office-2P 2 4 151 | 3 7
E 7. Office-1P 218
8. Bathroom 189 | 1 1
9. Stairs area 4 3 | 144 7

283 1177 229 128 229 151 218 189 144
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Predicted Class
Figura 4.23: Matriz de confusion —clasificacion de las estancias— para la
condicion luminica de nublado de la CNN reentrenada con aumento de datos

(efecto de contraste).
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Confusion matrix. Night

1. Printer area | 239 | 2

2. Corridor | 6 [REER 8 5 4 1 1

3. Kitchen | 2 4 | 264

4. Large Office | 1 6 114
@ 5. Office-2P 1 5 210
8 6. Office-2P 2 5 157 | 6
é 7. Office-1P 2 | 166
8. Bathroom 204 | 8
9. Stairs area 5 9 | 184

9 27 8 5 4 3 6 9 9
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Figura 4.24: Matriz de confusion —clasificacion de las estancias— para la
condicién luminica de noche de la CNN reentrenada con aumento de datos
(efecto de contraste).

Confusion matrix. Sunny

1. Printerarea | 155 | 19 | 10 16 3 86 18 155 | 154
2. Corridor | 29 REEOEN 2 2 33
3. Kitchen 1 242 1 2
4. Large Office | 3 1 1 171 6 11
@ 5. Office-2P 1 1 221 1
o
O 6. Office-2P 2 5 106 | 5 10
o)
E 7. Office-1P 171
8. Bathroom 252
9. Stairs area 4 105 | 63 109
155 1106 242 171 221 106 63
32 31 13 18 5 97 | 106 | 18
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Figura 4.25: Matriz de confusion —clasificacion de las estancias— para la
condicion luminica de soleado de la CNN reentrenada con aumento de datos

(efecto de contraste).
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Como podemos observar en las matrices de confusién para el tipo de
iluminacién de nublado y de noche, no hay informacion de interés destacada, ya
que la precision media del proceso de clasificacion de estancias es realmente
alta. Por tanto, nos centraremos en los resultados obtenidos para la condicion
luminica de soleado, ya que podemos ver que la mayor confusién entre la
clasificacion de habitaciones viene dada por las correspondientes a Stairs area
y Bathroom. Esto se debe a que son estancias aledafias y presentan en las
paredes la misma tonalidad de color. De la misma manera, la union de ambas
habitaciones esta fuertemente iluminada por una ventana que deja pasar en gran
medida la luz del exterior, por lo que las imagenes se ven realmente

influenciadas por este hecho.

4.5. Experimento 5: Efecto de saturacion

En este experimento, se realiza un aumento de datos del modelo visual, el
cual es el correspondiente a aplicar un efecto de saturacion en las imagenes

originales. El resultado de este dataset es el que se presenta en la figura 4.26.

(b)

Figura 4.26: Ejemplo de aumento de datos. La figura (a) muestra la imagen

original capturada dentro del entorno de Friburgo, mientras que la figura (b) es el

resultado de aplicar sobre la primera el efecto de saturacién.

Seguidamente, se lleva a cabo el entrenamiento de nuestra red neuronal
convolucional, la cual fue readaptada tal como se explic6 en la seccion 3.2, con
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imagenes correspondientes a este aumento de datos. De esta manera, una vez
terminado el entrenamiento, se realiza el testeo de la CNN reentrenada para
clasificar las diferentes estancias con las tres condiciones de iluminacion
propuestas. En la figura 4.27 se muestran los porcentajes de precision obtenidos.
Cabe recalcar que para cualquier tipo de iluminaciéon la red neuronal
convolucional reentrenada sobrepasa porcentajes mayores al 87% de los
valores, ya que se obtiene una precision del 99.21%, 97.04% y 87.17% para los
datasets de nublado, noche y soleado, respectivamente. Por tanto, podemos ver
como la precision de los resultados alcanzados es significativamente mayor con
cualquier tipo de iluminacion en comparacion con los resultados obtenidos
cuando a la red neuronal convolucional no se le ha aplicado ningiin aumento de

datos.

Ademas, se puede observar como el presente ensayo no mejora los
resultados que se obtuvieron en el experimento 4 —efecto de contraste— para el
dataset de soleado debido a que se ha conseguido una precision del 87.17%
frente al 88.59% que se hall6 anteriormente. Cabe destacar que no se
encuentran mejoras significativas para los datasets restantes —nublado y

noche-—.

Asimismo, se muestra en la figura 4.28 —para la condiciéon de nublado—, en
la figura 4.29 —para la categoria de noche—y en la figura 4.30 —para la condicién
de soleado— la matriz de confusién para la tarea de clasificacion de estancias
obtenida tras finalizar el proceso de testeo. Tal como podemos ver, se aprecia
claramente que la CNN reentrenada es capaz de clasificar las imagenes
correspondientes a todo tipo de estancias. A su vez, se puede observar cdmo
las matrices de confusion obtenidas son mas robustas ante cualquier tipo de
iluminacién en comparacién con las obtenidas para el testeo con la red neuronal
convolucional entrenada sin data augmentation (figura 4.2, figura 4.3 y figura
4.4).
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Experimento 5
Data augmentation (Saturacion)
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Figura 4.27: Precision media del proceso de clasificacion de estancias de la CNN
reentrenada para llevar a cabo la tarea de localizacion gruesa con aumento de
datos (efecto de saturacion).

Confusion matrix. Cloudy

1. Printer area | 283 | 1 1
2. Corridor | 2 2 4
3. Kitchen 1 | 228 1
4. Large Office 2 130 2
@ 3. Office-2P 1 4 229 4
8 6. Office-2P 2 2 153 | 3 5

E 7. Office-1P 218
8. Bathroom 188 | 2 2
9. Stairs area 1 2 | 148 3

283 1179 228 130 229 153 218 188 148
2 11 2 3 2 2
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Figura 4.28: Matriz de confusion —clasificacion de las estancias— para la
condicion luminica de nublado de la CNN reentrenada con aumento de datos

(efecto de saturacion).
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Confusion matrix. Night

1. Printer area | 239 | 2
2. Corridor | 3 6 7 4 3 2
3. Kitchen 7 | 263
4. Large Office 6 115
@ 5. Office-2P 1 6 209
8 6. Office-2P 2 3 158 | 7
§ 7. Office-1P 2 | 166
8. Bathroom 203 | 9
9. Stairs area 4 9 |185

239 1089 263 115 209 158 166 203 185

3 28 6 7 4 5 7 9 11
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Figura 4.29: Matriz de confusion —clasificacion de las estancias— para
condicién luminica de noche de la CNN reentrenada con aumento de datos
(efecto de saturacion).

Confusion matrix. Sunny

1. Printerarea | 34 | 13 | 7 15 | 2 | 212 26
2. Corridor | 19 1 2 6 9
3. Kitchen 5 | 239
4. Large Office 5 173 4
@ 5. Office-2P 1 3 1 216 1 1
8 6. Office-2P 2 2 110 | 4
E 7. Office-1P 171
8. Bathroom 252
9. Stairs area 4 18 | 150
1102 239 173 216 110 kAN 252 150
19 32 9 2 15 2 226 | 19 36
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Figura 4.30: Matriz de confusion —clasificacion de las estancias— para la
condicion luminica de soleado de la CNN reentrenada con aumento de datos

(efecto de saturacion).
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Tal como podemos ver en las matrices de confusion para la condicién
luminica de nublado y de noche, no hay puntos de interés destacados debido a
que la precision media del proceso de clasificacion de estancias ronda la
excelencia. Por ello, nos centraremos en los resultados obtenidos para el tipo de
iluminacién de soleado, ya que podemos observar que la mayor confusion entre
la clasificacion de habitaciones viene dada por las correspondientes a Printer
area y 1 - person office. Esto es debido a que, aunque son estancias que se
encuentran alejadas entre si, comparten tanto una distribucion como un
mobiliario parecido, lo que puede motivar a pensar que son el mismo entorno.
Cabe remarcar que este experimento tiene el porcentaje méas alto del error de
confusién entre estas estancias (68.61%) en comparacion con los experimentos

1 (49.51%) y 3 (28.80%) que también presentaban la misma casuistica.

4.6. Experimento 6: Cambio de orientacion

En situaciones reales es muy comun que el robot movil visite puntos del
entorno con una orientacion diferente, lo cual puede influir negativamente a la
hora de tratar de realizar la localizacién —conocer la posicién ‘x - y'—. Es por ello
por lo que debemos tratar de que el modelo visual sea invariante antes cambios

de orientacion.

Por tanto, en el siguiente experimento, se realiza un aumento de datos del
modelo visual, el cual es el correspondiente a aplicar cambios de orientacion en
las imagenes originales. El resultado de este dataset es el que se presenta en la
figura 4.31.
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(b)
Figura 4.31: Ejemplo de aumento de datos. La figura (a) muestra la imagen

original capturada dentro del entorno de Friburgo, mientras que la figura (b) es el

resultado de aplicar sobre la primera un cambio de orientacion.

Seguidamente, se lleva a cabo el entrenamiento de nuestra red neuronal
convolucional, la cual fue readaptada tal como se explicé en la seccién 3.2, con
imagenes correspondientes a este aumento de datos. De esta manera, una vez
terminado el entrenamiento, se realiza el testeo de la CNN reentrenada para
clasificar las diferentes estancias con los tres tipos de iluminacién propuestos.
Es por ello por lo que podemos observar en la figura 4.32 los porcentajes de
precision obtenidos. A través de esta se puede ver que para cualquier tipo de
iluminacion la red neuronal convolucional reentrenada sobrepasa porcentajes
mayores al 88% de los valores, ya que se obtiene una precision del 99.17%,
97.27% vy 88.31% para los datasets de nublado, noche y soleado,
respectivamente. Por tanto, podemos ver como la precision de los resultados
alcanzados es significativamente mayor en cualquier tipo de iluminacién en
comparacioén con los hallados en la figura 4.1 —resultados sin previo aumento de
datos—.

Ademas, podemos ver que los resultados mejoran para el dataset de
soleado en comparacién con los obtenidos en el experimento 5 —efecto de
saturacion—, ya que se ha alcanzado una precision del 88.31% frente al 87.17%
que se logro en ese ensayo. Sin embargo, para los datasets restantes —nublado

y hoche— no se encuentran mejoras significativas.
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Experimento 6

- Data augmentation (Rotacion)
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Figura 4.32: Precisién media del proceso de clasificacion de estancias de la CNN
reentrenada para llevar a cabo la tarea de localizacion gruesa con aumento de

datos (cambio de orientacion).

Asimismo, se muestra en la figura 4.33 —para la condicion de nublado—, en
la figura 4.34 —para la categoria de noche—y en la figura 4.35 —para la condicién
de soleado- la matriz de confusion de los resultados de clasificacion de estancias
obtenidos tras finalizar el proceso de testeo. Tal como podemos ver, se aprecia
claramente que la CNN reentrenada es capaz de clasificar las imagenes
correspondientes a todo tipo de estancias. A su vez, se puede observar cOmo
las matrices de confusién obtenidas son mas robustas ante cualquier tipo de
iluminacién en comparacioén con las graficadas en la figura 4.2, en la figura 4.3 y

en la figura 4.4.
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Confusion matrix. Cloudy

1. Printer area | 284
2. Corridor | 2 [EENER 2 4
3. Kitchen 2 | 227 2
4. Large Office 3 129 3
@ 3. Office-2P 1 3 230 3
©
O 6. Office-2P 2 2 154 | 2 4
o)
> .
= 7. Office-1P 218
8. Bathroom 188 | 2 2
9. Stairs area 3 2 | 146 5
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Figura 4.33: Matriz de confusion —clasificacion de las estancias— para la
condicion luminica de nublado de la CNN reentrenada con aumento de datos

(cambio de orientacion).

Confusion matrix. Night

1. Printer area | 239 | 2 )
2. Corridor | 2 5 4 4 2 2 19
3. Kitchen 8 | 262 8
4. Large Office 7 114 7
@ 5. Office-2P 1 5 210 5
8 6. Office-2P 2 5 159 | 4 9
E 7. Office-1P 3 | 165 3
8. Bathroom 203 | 9 9
9. Stairs area 5 7 | 186 12

239 1095 262 114 210 159 165 203 186

2 32 5 4 4 3 4 7 11
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Figura 4.34: Matriz de confusion —clasificacibn de las estancias— para la
condicion luminica de noche de la CNN reentrenada con aumento de datos

(cambio de orientacion).
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Confusion matrix. Sunny

1. Printer area | 84 | 112 34 | 79 225
2. Corridor | 11 2 5 18
3. Kitchen 6 | 238 6
4. Large Office 19 163 19
@ 5. Office-2P 1 5 217 5
8 6. Office-2P 2 6 108 | 2 8
E 7. Office-1P 171
8. Bathroom 225 | 27 27
9. Stairs area 20 152 20
84 1121 238 163 217 | 108 225 152
11 | 168 2 34 86 27
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Figura 4.35: Matriz de confusion —clasificacion de las estancias— para la
condicion luminica de soleado de la CNN reentrenada con aumento de datos

(cambio de orientacion).

Como podemos observar en las matrices de confusién para el tipo de
iluminacioén de nublado y de noche, no hay informacion de interés destacada, ya
gue la precision media del proceso de clasificacion de estancias es realmente
elevada. Por tanto, nos centraremos en los resultados obtenidos para la
condicién luminica de soleado, ya que podemos ver que la mayor confusion entre
la clasificacion de habitaciones viene dada por las correspondientes a Printer
areay Corridor. Esto se debe a que, ademas de ser estancias que se encuentran
cercanas la una de la otra, las zonas de unién entre las habitaciones son grandes
cristaleras que dejan pasar en gran medida la luz del exterior, por lo que las
imagenes se ven realmente influenciadas por este hecho. Cabe remarcar que
este experimento tiene el porcentaje mas bajo del error de confusién entre estas
estancias (36.25%) en comparacion con el experimento 2 (59.22%) que también

presentaba el mismo caso concreto.

Por Ultimo, para poder llevar a cabo una comparativa entre los

experimentos realizados en esta investigacion, se han tomado los resultados de
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precision para la condicion luminica de nublado de cada uno de los ensayos
propuestos —ver figura 4.36—. Las barras azules presentan la precision obtenida
al realizar la clasificacion de estancias y los puntos naranjas muestran la relacion
entre el tiempo de entrenamiento de la CNN y el nimero de imagenes utilizadas
para realizar dicho entrenamiento. Tal como podemos observar, se ha
normalizado el tiempo del proceso de entrenamiento para cada una de las
imagenes pertenecientes a cada uno de los dataset empleados —los cuales
fueron mostrados ya en la tabla 3.4— para que asi no se vea afectada la duracién

de dicho proceso por la cantidad de imagenes existentes en el modelo.

De esta forma, observamos cémo, ante cualquier aumento de datos
aplicado al dataset original, los resultados de precision en la clasificacion de
estancias son notablemente mejores. Ademas, cabe destacar también que, por
un lado, a la hora de realizar el entrenamiento de la CNN se emplea un menor
tiempo para esta tarea cuando se trabaja con el dataset original y, por otro lado,
se obtiene una mayor duracién en este proceso para el aumento de datos

correspondiente a haber aplicado en las imagenes un cambio de orientacion.

100 Relacion de los diferentes data augmentation generados
[
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Relacion Training progress / Numero de imagenes (s)

55

50

Foco de luz Foco de sombra Brillo Contraste Saturacién Rotacion  Dataset original
Data augmentation

Figura 4.36: Comparativa entre los diferentes efectos visuales evaluados para
llevar a cabo el aumento de datos y posterior re-entreno de la CNN para realizar
la tarea de recuperacion de estancias con el dataset de test.
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Capitulo 5
Conclusiones y trabajos futuros

En el presente trabajo de fin de méster se han estudiado los problemas en

la tarea de localizacion jerarquica cuando se aplican determinados aumentos de
datos al modelo visual para llevar a cabo el entrenamiento de una red neuronal
profunda y Unicamente se dispone de una cdmara omnidireccional como sensor
de medida. El problema se ha abordado realizando una serie de pruebas en las
gue se ha resuelto dicha tarea cuando se aplica a las imagenes existentes una
determinada variacion visual como un foco de luz, un foco de sombra, un cambio
de brillo, una variacion de contraste, una alteracion de la saturacion y una posible
rotacion de la imagen debido a la orientacion con la que el robot hubiese tomado
la instantanea. De la misma manera, el robot mévil que realizaba esta tarea
estaba equipado por un sistema de vision catadioptrico montado sobre él y las
imagenes que capturaba eran la Unica informacién que se proporcionaba para
resolver el problema de localizacion. Dichas imagenes pertenecen a un dataset
contenido en The COLD Database [27], el cual posee imagenes
omnidireccionales con informacion de ground truth adquiridas bajo tres

condiciones de iluminacion —nublado, noche y soleado—.

Es por ello por lo que este trabajo plantea llevar a cabo la tarea de la
localizacion de un robot mévil mediante la readaptacion y entrenamiento de una
red neuronal convolucional por medio de la aplicacién de la técnica de aumento
de datos para mejorar el proceso de entrenamiento de la CNN. Para ello, se
evallan las mejorias de aplicar los efectos visuales para implementar el aumento
de datos del modelo visual para, de esta forma, realizar una localizacion

jerarquica tanto con cambios de iluminacién en el entorno como sin ellos.
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Ademas, la manera de llevar a cabo dicha tarea es por medio del método

conocido como room retrieval o recuperacion de la estancia.

Para medir la mejoria presentada al aplicar los diferentes efectos visuales
a la hora de llevar a cabo el proceso de data augmentation, se ha realizado un
estudio acerca de cuan robusta es la CNN empleada, por lo que para ello se han
obtenido sus resultados de clasificacion de estancias comprobando asi su

eficiencia ante el cambio sustancial de la apariencia visual del entorno.

A continuacién, se presentan las conclusiones de cada uno de los seis

experimentos realizados.

Experimento n° 1

En este experimento, por una parte, podemos corroborar que el aumento
de datos correspondiente al efecto de foco de luz otorga mejores resultados en
la precision del proceso de clasificacion de estancias en comparacion con los
obtenidos cuando no se aplica data augmentation al modelo visual. Cabe
destacar que los mejores resultados para la condicion luminica de soleado se
hayan obtenido en este experimento (91.38%), ya que trabajabamos con
incrementos locales de intensidad en la imagen y, tal como como se pudo ver en
las investigaciones de Céspedes [8], para este tipo de iluminacion siempre se
alcanzaban los resultados mas bajos. Por otra parte, concluimos que la precision
en la clasificacion de estancias para la condicion luminica de nublado (99.17%)
y de noche (97.16%) ha sido exitosa. Sin embargo, en cuanto a la iluminacion de
soleado, obtenemos que la mayor confusion en la clasificacion de habitaciones
viene dada entre Printer area y 1 - person office. Esto es debido a que, aunque
son estancias que se encuentran alejadas entre si, comparten una distribucion
parecida del mobiliario, lo que puede originar a pensar que son el mismo entorno.
Asi pues, se obtiene que para el 49.51% de los casos en los que la estancia real

es el Printer area, la CNN obtiene como resultado la 1 - person office.
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Experimento n° 2

En primer lugar, se demuestra que la clasificacion de estancias para los
tipos de iluminacion de nublado (99.03%) y de noche (97.04%) ha sido muy
buena. Cabe recalcar que los peores resultados para la condicién luminica de
soleado se hayan obtenido en este experimento (84.54%). Para dicha condicion,
extraemos que la mayor confusion en la clasificacion de habitaciones viene dada
entre Printer area y Corridor. Esto es a causa de que, ademas de ser estancias
gue se encuentran cercanas la una de la otra, presentan en su zona de union
una gran cristalera que deja pasar en gran medida la luz del exterior, por lo que
las imagenes se ven realmente influenciadas por este hecho. Asimismo, se
determina que para el 59.22% de los casos en los que la habitacién real es el

Printer area, la red neuronal convolucional concluye que se trata del Corridor.

Experimento n° 3

En este experimento, por un lado, se obtiene que la precisién de los
resultados para la condicion luminica de soleado es del 90.59%. Asi pues,
hallamos que las mayores confusiones en la clasificacion de estancias vienen
dadas tanto entre Printer area y 1 - person office como entre Stairs area y
Bathroom. Esta segunda es debida a que ambas habitaciones son contiguas y
presentan la misma distribucién de paredes blancas, De la misma manera, la
union de ambas habitaciones esta fuertemente iluminada por una ventana que
deja pasar en gran medida la luz del exterior, hecho que influencia notoriamente
la apariencia de las imagenes adquiridas en ese espacio. Por tanto, se concluye
que para el suceso Printer area / 1 - person office la CNN esta tomando valores
erréneos el 28.80% de las veces. Ademas, para el 47.09% de los casos en los
gue la habitacion real es el Stairs area, la red neuronal convolucional toma como
resultado el Bathroom. Por otro lado, concluimos que la clasificacion de estancias
para la condicién luminica de nublado (99.24%) y de noche (96.89%) ha sido

acertada.

Experimento n° 4

Por una parte, en cuanto a la iluminacién de soleado, obtenemos que la
mayor confusion en la clasificacion de habitaciones viene dada entre Stairs area

y Bathroom. Por ello, se determina que para esta casuistica la CNN no clasifica
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correctamente el 61.05% de las imagenes. Por otro lado, se logra que la
precision en la clasificacion de estancias para la condicion luminica de nublado,

de noche y de soleado sea de 98.92%, 97.04% y 88.59%, respectivamente.

Experimento n° 5

En primer lugar, se demuestra que la clasificacion de habitaciones para los
tipos de iluminacion de nublado (99.20%) y de noche (97.04%) ha sido exitosa.
En cuanto a la iluminacion de soleado, la cual ha obtenido una precisién en sus
resultados del 87.17%, hallamos que la mayor confusion en la clasificacién de
estancias viene dada entre Printer area y 1 - person office. Asi pues, se obtiene
que para el 68.61% de las veces la red neuronal convolucional obtiene resultados

no acertados.

Experimento n° 6

Para finalizar, por un lado, cabe destacar que los mejores resultados para
la condicién luminica de noche se hayan obtenido en este experimento (97.27%).
Seguidamente, en cuanto a la iluminacion de soleado, obtenemos que la mayor
confusién en la clasificacion de habitaciones viene dada entre Printer area y
Corridor. Por tanto, la CNN est4 tomando elecciones falsas en el 36.25% de las

decisiones.

Los métodos de descripcion visual basados en redes neuronales
convolucionales buscan minimizar el efecto de visual aliasing, pero este es
irremediable al haber utilizado en este trabajo Unicamente informacion visual
para resolver la tarea de localizacién. Es por ello por lo que algunos de los errores

obtenidos en la resolucién de esta tarea son producidos por dicho efecto.

Asimismo, debido al valor de estos resultados experimentales, los cuales
animan a profundizar en este campo de estudio por su gran precision en la
estimacion de la posicion del robot movil en el modelo visual, se pueden plantear
nuevas lineas de trabajo que permitan avanzar en este campo, ya que se ha
comprobado que el aumento de datos es una técnica a tener en cuenta en el
entrenamiento de modelos visuales para llevar a cabo la resolucién de la tarea

de localizacion.
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En cuanto a las posibles lineas futuras de investigacion, existen varios

estudios que se podrian realizar para ampliar este trabajo de fin de méster. Estos

serian los siguientes:

Aplicar todos los efectos por separado a las imagenes del modelo
visual, es decir, Unicamente implementariamos una Unica
perturbacion a la imagen original. De este modo, entrenariamos la

red neuronal convolucional con todos los efectos al mismo tiempo.

Combinar aleatoriamente diversos efectos en cada una de las
imagenes del modelo visual, es decir, en este caso si que
llevariamos a cabo varias perturbaciones en la misma imagen. De la
misma manera, entrenariamos la red neuronal convolucional con
este dataset generado, ya que hay que tener en cuenta que en un
ambiente de trabajo real podemos encontrar varios efectos aplicados

a la misma instantanea.

Adaptar el tamafio de entrada de las imagenes de nuestro dataset a
227 x 227 —en este caso es para Places— para asi poder hacer
transfer learning con la CNN que queramos trabajar. De este modo,
realmente aprovechamos los parametros que la red neuronal
convolucional habia aprendido cuando fue entrenada y no perdemos

asi el valor de los pesos preestablecidos.

Llevar a cabo un proceso de transfer learning con el mejor data
augmentation que obtenemos de los seis experimentos que en el
presente trabajo se han realizado. De esta forma, podremos
preservar el tamafio de la imagen de entrada y, por tanto, conservar
la informacion aprendida por la CNN cuando se realizd su

entrenamiento.
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