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1 INTRODUCCION

Desde que se inventd el primer robot hasta el dia de hoy, nuestras vidas han
cambiado considerablemente. Actualmente, existen robots que realizan todo tipo
de tareas que suponian un gran esfuerzo para las personas, como por ejemplo las
intervenciones quirtrgicas minimamente invasivas (Figura 1-1), la exploracién de
zonas inaccesibles para el ser humano (Figura 1-2) o el transporte de carga en una
industria (Figura 1-3).

Figura 1-1: Robot quirdrgico Da Figura 1-2: Robot Curiosity uti-

Vinci disenado por lizado por la NASA
Intuitive  Surgical para la exploracién
https://www.intuitive.com/en- del planeta Marte
us. https://www.nasa.gov/.

La robdtica es una disciplina que abarca una gran variedad de campos de la in-
genierfa, como por ejemplo la eléctrica, la mecdanica, la electrénica, la informatica
o las telecomunicaciones. En las tltimas décadas se han producido avances en cada
una de estas ramas que han supuesto un aumento considerable del uso de robots en
multiples aplicaciones.

Como consecuencia de esta revolucion ha surgido la robdtica mévil, una disciplina
que se centra en el desarrollo de robots capaces de moverse por el entorno que les
rodea, obtener informacion y realizar acciones sobre dicho entorno. Para que un
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Figura 1-3: Robot moévil auténomo Flexley Tug de ABB empleado para el trans-
porte de piezas de vehiculos en una industria https://new.abb.com/es.

robot navegue de forma segura debe ser capaz de generar un mapa del entorno, saber
cual es su posicion dentro de ese mapa y determinar cudl es el camino 6ptimo para
desplazarse entre dos puntos del entorno. Por tanto, podemos agrupar las principales
tareas que llevan a cabo los robots moviles en tres grupos: la creacién de mapas, la
localizacion y la planificacion de trayectorias. Cuando se desea obtener la posicion de
un robot pero no se dispone de un mapa del entorno, se suelen emplear técnicas de
SLAM (Simultaneous Localization And Mapping), que consisten en generar un mapa
del entorno al mismo tiempo que se obtiene la posicion del robot en el mismo.

Para poder realizar estas tareas, el robot debe llevar sensores incorporados que le
permitan obtener la informacion necesaria del entorno. Los sensores mas utilizados
en robdtica moévil son los siguientes:

= GPS: Sistema que permite obtener la posicién de un dispositivo receptor sobre
la Tierra. El dispositivo recibe miiltiples senales de una constelacién de satélites
en 6rbita y calcula su ubicacién exacta. Este sistema se utiliza principalmente
en navegacion y geolocalizacién. Su principal desventaja es su baja precision,
con errores de unos pocos metros, por lo que se suele combinar con otro tipo
de sensores o bien se utilizan GPS diferenciales que tienen un error de posicién
mucho menor, alcanzando errores de unos pocos centimetros.

= Sensores de rango: Se utilizan para medir la distancia a la que se encuentra
un objeto o una superficie. Estos sensores emiten una senal o una radiacion y
calculan la distancia en funcién del tiempo que tarda en reflejarse en el objeto
y regresar.
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e Laser: Utilizan un haz de luz laser para medir la distancia al objeto.
Este tipo de sensores permite calcular distancias con una gran precision.
Generalmente, se emplean en aplicaciones que requieren una gran exacti-
tud, como por ejemplo la conducciéon auténoma de vehiculos o el mapeo
tridimensional.

e Infrarrojos: Emiten rayos de luz infrarroja y miden la intensidad de la luz
reflejada, y la distancia al objeto se calcula en funcion de esta magnitud.
Este tipo de sensores se suele utilizar en aplicaciones de seguridad y de
deteccion de objetos a corta distancia.

e Ultrasonidos: Emiten pulsos de sonido a alta frecuencia y calculan el
tiempo que tarda en reflejarse en el objeto y regresar. A partir de la
velocidad del sonido, pueden medir la distancia al objeto. Este tipo de
sensores se utiliza en tareas de deteccion de objetos y en los sistemas de
estacionamiento de vehiculos.

= Sensores opticos: Este tipo de sensores utilizan una o varias camaras para
extraer informacién de la escena. Su principal ventaja es que permiten extraer
una gran cantidad de informacion a un coste muy bajo. Debido a su gran
versatilidad, se emplean en todo tipo de aplicaciones.

e Camara estandar: Sistema formado por una tnica camara. No permi-
te medir la distancia a los objetos de la escena, pero se puede extraer
informacion relevante de la escena, como por ejemplo colores, texturas y
formas que permitiran abordar tareas de alto nivel como la deteccién de
personas, la segmentacion de objetos u otro tipo de tareas. Como solo son
capaces de extraer informacion de una parte de la escena, es frecuente
combinarlos con otras camaras u otro tipo de sensores.

e Par estereoscoépico: Sistema formado por un par de camaras que estan
separadas una cierta distancia “baseline”. Esto provoca una disparidad
entre las imagenes capturadas por cada camara, lo que permite calcular
la profundidad a la que se encuentran los elementos de la escena mediante
triangulacién y buisqueda de correspondencias.

e Camaras omnidireccionales: Estas cAmaras proporcionan informacién
de la escena en todos los dngulos de vision, por lo que con una tunica
imagen se puede representar completamente el entorno que rodea al sen-
sor. Ademas, la imagen capturada es la misma independientemente de la
orientacion de la caAmara, salvo por una cierta rotacion. Las camaras omni-
direccionales pueden tener distintas configuraciones. Las més destacadas
son los sistemas multicamara y los sistemas catadioptricos, formados por
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una Unica camara y un espejo concavo que suele ser hiperbolico o pa-
rabolico.

Los sensores Opticos, debido a su versatilidad y a la abundante informacién que
proporcionan con un numero reducido de imagenes, son una de las opciones mas
utilizadas en el area de la robdtica movil. En este trabajo, se han empleado imagenes
capturadas mediante una camara omnidireccional con un sistema catadiéptrico que
contiene un espejo hiperbdlico para realizar la tarea de localizacion de un robot mévil
(Figuras 1-4 y 1-5). Las imdgenes han sido convertidas a imdgenes panordmicas para
abordar este problema.

Figura 1-4: Robot Husky A-200 Figura 1-5: Cadmara omnidireccional con
ClearPath Robotics. un sistema catadioptrico.

Para realizar la descripcién de imagenes, existen dos grandes lineas de investiga-
cion: mediante descriptores globales y descriptores basados en puntos caracteristicos.
La descripcién global de imégenes consiste en extraer caracteristicas a partir de la
informacion general de la imagen, mientras que la descripcién basada en puntos ca-
racteristicos tinicamente se centra en aquellos puntos facilmente reconocibles en una
imagen, como los bordes o las esquinas. Para abordar la tarea de localizacion, en este
trabajo se han empleado descriptores globales.

En la actualidad, el desarrollo de herramientas de Inteligencia Artificial han su-
puesto una nueva revolucion en la sociedad. La Inteligencia Artificial es una rama
de conocimiento que trata de crear sistemas y programas para resolver problemas
que normalmente requieren de la inteligencia humana. Su principal ventaja es la
gran flexibilidad que presentan, que permite adaptar este tipo de herramientas a
una gran variedad de aplicaciones, como por ejemplo los chatbots como ChatGPT,
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el diagnéstico temprano de enfermedades, el reconocimiento facial (Figura 1-6) o la
conduccién auténoma (Figura 1-7).

Figura 1-6: Imégenes de la base de Figura 1-7: Sistema de detec-

datos Digiface, creada cion de objetos de
por Bae et al. [3], utiliza- un Tesla Autopilot
da para el reconocimien- para la navegacion
to de caras. auténoma [16].

La Inteligencia Artificial también ha permitido desarrollar nuevos métodos para la
creacién de mapas y la localizacion de robots moviles, como por ejemplo el uso de
Redes Neuronales Convolucionales (CNNs), enmarcadas en el aprendizaje profundo
o Deep Learning, una rama de la Inteligencia Artificial. A diferencia del Machine
Learning, en el que la extraccion de caracteristicas de los datos de entrada se realiza
de forma manual, se emplean redes neuronales con multiples capas que son capaces
de extraer sus propias caracteristicas (Figura 1-8). Las redes neuronales tratan de
imitar el proceso de aprendizaje humano. Cuando las personas reciben informacion
nueva, se modifican las conexiones internas entre las neuronas de su cerebro. De la
misma forma, cuando las redes neuronales reciben nueva informacién, modifican los
pesos y umbrales que enlazan las neuronas.

En la Figura 1-9 se muestra el esquema de una neurona artificial y los elementos
que la componen, donde =z, z9, ..., x, son las entradas de la neurona, que al mismo
tiempo son las salidas de las capas anteriores, wy,ws, ..., w, son los pesos asociados
a cada una de las entradas y wq es el sesgo, un valor seleccionado de forma aleatoria
al inicializar el modelo y que pertenece constante durante el entrenamiento de la red.
Al introducir un nuevo dato, las entradas de cada neurona toman un cierto valor y
cada una de ellas es multiplicada por sus respectivos pesos. Se realiza la suma de
todas ellas y a partir del valor obtenido se calcula la salida mediante la funcién de
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Inteligencia Artificial

Machine Learning

Deep Learning

Figura 1-8: Relacion entre Deep Learning, Machine Learning e Inteligencia Artifi-
cial.

activacion. Segun la salida obtenida en la tdltima capa y la diferencia de ésta con la
salida esperada, se reajustaran los pesos de la red en mayor o menor medida. Por
tanto, la informacion relacionada con el aprendizaje de la red neuronal estd contenida
en los pesos de la red.

Funcién de
activacion

Sumador Salida

Entradas

Figura 1-9: Esquema de una neurona artificial.

Puesto que las entradas y la salida dependen del dato de entrada, el sesgo es un
valor constante y los pesos se estan reajustando continuamente, el tnico parame-
tro seleccionable por el programador es la funcién de activacion. Generalmente, las
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funciones de activacion mas utilizadas son las siguientes:

= Sigmoide: Funcién no lineal que se puede expresar mediante la formula ma-
teméatica f(x) =1/(14e*). Para los valores negativos grandes la salida toma
el valor 0 y para los valores positivos elevados toma el valor 1, mientras que
la maxima variacién de la salida se produce para valores proximos a cero. Su
grafica se caracteriza por tener forma de “S”.

» ReLU: Funcién que para entradas negativas devuelve una salida nula y para
entradas positivas la salida toma el valor de la entrada.

» Tangente hiperbdlica (tanh): Funcién que se puede representar mediante la
expresion matematica f(z) = (e — e 7)/(e” + e~ *). Para entradas negativas
muy elevadas, la salida toma el valor -1, mientras que para entradas positivas
muy grandes la salida toma el valor 1. Para entradas proximas a cero, la salida
toma valores préximos a cero. Como la funcion sigmoide, su grafica tiene una
forma de “S”.

= Softmax: Funcién también conocida como la funcién exponencial normalizada.
Para valores negativos de la entrada muy elevados la salida toma el valor 0,
mientras que para valores positivos muy grandes la salida toma el valor 1.
Esta funcion de activacién se suele utilizar en las neuronas de la 1ltima capa
para tareas de clasificacion, ya que la salida serda un vector de probabilidades
normalizadas a 1.

En la Figura 1-10 se muestran las funciones de activacion sigmoide, ReLLU y tan-
gente hiperbdlica.

Sigmoide ReLU Tanh
1

() (b) (c)

Figura 1-10: Funciones de activacién (a) Sigmoide, (b) ReLU y (c) Tangente hi-
perbdlica.
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Las neuronas de una red pueden distribuirse y conectarse entre ellas de muchas
formas, dando lugar a multiples configuraciones de redes neuronales. Las redes neu-
ronales se organizan en capas, que pueden ser de entrada, de salida o capas ocultas.
Las neuronas de las capas de entrada no tienen pesos asociados a ellas, inicamente
transmiten la informacién sin modificarla, mientras que las presentes en las capas
de salida y las capas ocultas si que tienen pesos asociados. Las capas ocultas son
las capas intermedias de la red y reciben ese nombre porque no estan directamente
conectadas a los datos de entrada y salida. En funcién del nimero de capas ocultas,
las redes neuronales se pueden agrupar en dos clases: las redes de una sola capa y
las redes multicapa, que a su vez se pueden subdividir en dos grupos segin el niime-
ro de capas ocultas que contienen, las redes poco profundas y las redes profundas.
A medida que aumenta el nimero de capas, la red es capaz de aprender relaciones
mas complejas y jerarquicas a partir de los datos de entrada. En la Figura 1-11 se

Vol
Jollt
N\ pecy

! J L J v J

muestra un ejemplo de cada tipo de red.

‘_l_' ‘—I'_' T T T

Capade Capade Capade Capas Capade Capa de Capas Cap? de
entrada salida entrada ocultas  salida entrada ocultas salida

(a) (b) (c)

Figura 1-11: (a) Red de una sola capa, (b) Red multicapa poco profunda y (c) Red
multicapa profunda.

Para resolver un problema especifico, las redes neuronales deben ser entrenadas
para realizar dicha tarea. El proceso de entrenamiento consiste en introducir datos
a la red para los cuales la red devolvera una salida. Segun el tipo de aprendizaje, la
salida obtenida se compara con una etiqueta que indica la salida real para determinar
el error cometido, como es el caso del aprendizaje supervisado, o bien se compara
con las salidas obtenidas para otros datos para tratar de encontrar correspondencias
o patrones entre los datos, como sucede en el aprendizaje no supervisado. Dentro
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del aprendizaje supervisado se encuentran las funciones de pérdida, que consisten
en expresiones matematicas que tratan de determinar el error cometido en la pre-
diccion. La funcién de pérdida recibe como entrada la salida de la red y la etiqueta
correspondiente. A partir de estos datos, la funcién es evaluada y devuelve un valor.
En funcion del resultado obtenido, el algoritmo de optimizaciéon empleado reajustara
los pesos de la red en mayor o menor medida.

En los 1ltimos anos, se han explorado distintas arquitecturas de redes neuronales,
dando lugar a las arquitecturas compuestas. Por ejemplo, las Redes Siamesas estan
formadas por dos redes neuronales idénticas que funcionan en paralelo y comparten
sus pesos internos, pero cada subred recibe un dato de entrada distinto y por tanto
devuelve una salida distinta. Este tipo de redes son entrenadas con pares de datos,
que pueden ser similares o diferentes. La red debe ser capaz de aprender patrones de
similitud o diferencia entre los datos.

Continuando esta linea surgieron las Redes Tripletas, las cuales contienen tres
subredes idénticas en paralelo que comparten sus pesos. De la misma forma que en
las Redes Siamesas, cada subred recibe una entrada distinta y devuelve una salida
distinta. Las redes tripletas son entrenadas con combinaciones de tres datos: un dato
ancla, un dato positivo y un dato negativo, los dos primeros similares y el ultimo
diferente. La red debe encontrar similitudes entre los dos primeros y diferencias del
tercero con los dos anteriores.

En la Figura 1-12 se muestra una comparativa de la estructura de las redes simples,
siamesas y tripletas, donde x; e y; son los datos de entrada y salida de la red,
respectivamente.

En este trabajo, se han empleado redes tripletas para llevar a cabo la tarea de
localizacién de robots moviles. Las redes tripletas utilizadas reciben tres imagenes
panoramicas y cada una de las subredes que la conforman obtiene el descriptor global
de una de las imégenes. Los descriptores obtenidos son comparados mediante una
funcion de pérdida de triplete.

Las funciones de pérdida de triplete minimizan su valor cuando los descriptores de
las imagenes ancla y positiva evaluadas por la red son similares y el descriptor de la
imagen negativa es diferente a los dos anteriores. El parametro que determina cémo
de similares deben ser el dato positivo y el negativo respecto al ancla es el margen.
Cuando este valor es cero, la funciéon de pérdida devolvera un valor préximo a cero
cuando el dato negativo es similar a los dos anteriores. Por otro lado, cuanto mayor
sea el margen, la diferencia del dato negativo respecto a los otros dos datos debe ser
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mayor para reducir el error cometido (Figura 1-13).

I_ ) USRS -
Entrenamiento ‘

I,

Figura 1-13: Proceso de entrenamiento de una red neuronal mediante funciones de
pérdida de triplete.

Existe una gran variedad de funciones de pérdida de triplete. Algunas de ellas
realizan la comparacion de los descriptores mediante la distancia euclidea. Otras,
en cambio, utilizan la similitud coseno o la distancia coseno para comparar los des-
criptores. Cada una de ellas realiza una funciéon matematica diferente dando lugar a
un abanico de complejidad que abarca desde sumas y restas hasta funciones expo-
nenciales y logaritmicas. En este trabajo se ha realizado el entrenamiento de Redes
Neuronales Convolucionales Tripletas empleando distintas funciones de pérdida de
triplete y analizando su influencia en el desempeno de la red para la tarea de locali-
zacion.

El resto del trabajo estd estructurado de la siguiente forma. El capitulo 2 corres-
ponde al Estado del Arte, en el que se han comentado las investigaciones mas recientes
en relacion a la localizacién de robots moviles. En el capitulo 3 se han enumerado
las herramientas y métodos empleados para llevar a cabo la tarea de localizacién
de robots méviles. En el capitulo 4 se ha desarrollado el método propuesto en este
trabajo para realizar la localizacion jerarquica y global mediante Redes Neuronales
Tripletas. En el capitulo 5 se muestran los experimentos realizados y los resultados
obtenidos. Por ultimo, en el capitulo 6 se explican las conclusiones extraidas de los
experimentos y se comentaran las posibles lineas de investigacién futuras.
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Actualmente, los robots méviles auténomos son empleados en una gran variedad
de aplicaciones debido a su capacidad para realizar tareas que suponen una mayor
dificultad para las personas. De la misma forma, con el aumento de la capacidad
de cémputo de los ordenadores actuales las herramientas de Inteligencia Artificial se
han convertido en una de las principales opciones para abordar la creaciéon de mapas
y la localizacién de robots moéviles. En los tltimos anios han surgido distintas lineas
de investigacién que tratan de proponer soluciones a estas tareas.

2.1. CREACION DE MAPAS Y LOCALIZACION
DE ROBOTS MOVILES

La creacién de mapas y la localizacion son tareas esenciales para la navegacion
segura de los robots moviles. En cuanto a la creacion de mapas, Wolf y Sukhatme
[42] realizaron un mapping semantico para representar la transitabilidad de entornos
de exterior, combinando técnicas de Machine Learning con algoritmos de mapping
tradicionales, empleando Modelos de Markov Ocultos y Maquinas de Vector Soporte.

Para abordar el problema de localizacién, Leonard y Durrant-Whyte [19] emplea-
ron “balizas geométricas”, que consisten en puntos o zonas del entorno que permiten
reconocer con facilidad en qué zona de la escena se encuentra el robot. Posteriormen-
te, Betke y Gurvits [5] utilizaron marcas de referencia a partir de las cuales el robot
es capaz de estimar su posicion y orientacion.

En los ultimos anos, los esfuerzos se han centrado en el desarrollo de técnicas de
SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) con el objetivo de llevar a cabo la
tarea de localizacién de robots moviles aiin cuando no se dispone de un mapa del
entorno. Por ejemplo, Thrun et al. [37] y Hahnel et al. [14] emplearon algoritmos
probabilisticos para realizar las tareas de mapeo y localizacion simultaneamente,
mientras que Wolf y Sukhatme [41] disenaron un algoritmo capaz de diferenciar las
partes estaticas y cambiantes de una escena.
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Los sensores épticos han demostrado aportar una gran cantidad de informacion a
costa de un coste muy bajo. Es por ello que cada vez mas se escogen este tipo de
sensores para extraer informacion del entorno. Dentro de este campo destacan, entre
otros, Murray y Jennings [25], que utilizaron un sistema de visién estéreo trinocular
para llevar a cabo las tareas de mapping y path planning, o Royer et al. [29], que
abordaron el problema de localizacién en exteriores de un robot movil con sistema
monocular en tres etapas. En primer lugar, un robot sigue una trayectoria y graba la
secuencia. En segundo lugar, se reconstruye el mapa tridimensional a partir de esta
secuencia. Por tltimo, el robot hace uso del mapa 3D para seguir la misma secuencia
u otra ligeramente distinta si es conveniente.

Dentro de los sensores de visién, las caAmaras omnidireccionales se han convertido
en una de las opciones mas utilizadas. Esto se debe a que permiten extraer informa-
cién en un amplio campo de visién, lo cual permite reducir el nimero de imagenes
necesarias para crear un mapa del entorno. Ademads, proporcionan la misma infor-
macién independientemente de la orientacién del robot. Menegatti et al. [22], por
ejemplo, hicieron uso de este tipo de camaras para llevar a cabo la tarea de locali-
zacion en interiores mediante bisqueda de correspondencias y algoritmos de Monte
Carlo. Ademads, Gaspar et al. [12] llev6 a cabo la navegacién de robots méviles me-
diante una cdmara omnidireccional con un sistema catadiéptrico.

2.2. DESCRIPCION DE IMAGENES

En lo que respecta a la descripcién de iméagenes, existen dos grandes lineas de
investigacion: el uso de descriptores globales y la descripcion basada en puntos ca-
racteristicos.

Dentro del primer grupo, Paya et al. [26] llevaron a cabo el modelado de entornos
mediante imagenes omnidireccionales y descriptores de apariencia global, mientras
que Murillo et al. [24] realizaron una localizacién mediante descriptores gist.

Por otro lado, Murillo et al. [23] abordaron el problema de Image Retrieval me-
diante descriptores SURF en imagenes omnidireccionales. Ademas, Andreasson et
al., [1] realizaron un estudio con distintos descriptores locales para la tarea de loca-
lizacién de robots moviles, obteniendo un mejor rendimiento con descriptores SIFT
modificados. También, Se et al. [32] llevaron a cabo la tarea de SLAM haciendo uso
de descriptores SIF'T, realizando una comparativa entre dos métodos basados en la
transformada de Hough y el algoritmo RANSAC.
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La descripcion de imégenes no solo se puede llevar a cabo mediante técnicas analiti-
cas, también se utilizan herramientas de Inteligencia Artificial. Por ejemplo, Sarlin
et al. [31] entrenaron una red neuronal convolucional capaz de extraer descriptores
globales y caracteristicas locales a partir de las imégenes de entrada para realizar
una localizacion jerarquica.

2.3. APRENDIZAJE PROFUNDO

Aunque el auge de la Inteligencia Artificial se ha producido en los ultimos anos,
los primeros trabajos y conceptos tedricos relacionados con este campo se realizaron
a mediados del siglo XX. En 1943, McCulloch y Pitts [21] sentaron las bases tedricas
del funcionamiento de las redes neuronales artificiales y sus posibles aplicaciones.
Quince anos més tarde, Rosenblatt [28] public6 “Perceptrén”, en el que se realizd
la primera aproximacion a las redes neuronales artificiales. En 1974, Paul Werbos
desarrollé en su tesis “Beyond Regression: New Tools for Prediction and Analysis
in the Behavioral Sciences” el concepto tedrico de la retropropagacién, que hacia
referencia a un nuevo método para la actualizacién de los pesos y umbrales, con
el objetivo de entrenar redes neuronales de forma mas eficiente. Una década mas
tarde, Rumelhart et al. [30] desarrollaron el algoritmo que llevé a la realidad la idea
propuesta por Werbos, dando lugar a la posterior creacién de las primeras redes
neuronales convolucionales (CNNs) a finales del siglo XX.

La primera CNN que surgié fue LeNet, creada por Lecun et al. [18], que era capaz
de clasificar imédgenes de caracteres sencillos escritos a mano. En los tltimos anos
han surgido nuevas redes orientadas a la tarea de clasificacién de imagenes, como
es el caso de AlexNet (Krizhevsky et al., [17]), GoogLeNet (Szegedy et al., [35]) y
los modelos VGG (Simonyan y Zisserman, [33]), entre otras. Estas arquitecturas han
sido entrenadas con la base de datos ImageNet (Deng et al., [10]) y son capaces
de clasificar 1000 objetos diferentes. Los estudios m&s recientes exploran el uso de
transformers visuales, otro tipo de redes neuronales enmarcadas dentro del Deep
Learning, para abordar este tipo de tareas (Dosovitskiy et al., [11]). Por otro lado,
también hay estudios que han tratado de crear arquitecturas orientadas a una tarea
especifica. Por ejemplo, Li et al. [20] desarrollaron una CNN poco profunda capaz de
clasificar imagenes de pulmones sanos y danados.

En cuanto a la localizacion de robots moviles, en los tultimos anos han surgido
estudios que han empleado CNNs para abordar este problema. Tai y Liu [36] entre-
naron una CNN para llevar a cabo una localizacion en interiores evitando el impacto
con obstéculos haciendo uso de un tnico sensor RGB-D, mientras que Xu et al. [44]
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utilizaron una cdmara monocular y un sensor ldser para entrenar una CNN capaz
de realizar una localizacién gruesa y una localizacién fina, y emplearon un algoritmo
basado en una red LSTM que permitia al robot regresar al camino especificado cuan-
do se desviaba de su trayectoria. Por otro lado, Arroyo et al. [2] entrenaron a una
CNN con el objetivo de llevar a cabo una localizacién en exteriores robusta frente
a cambios de estacién, comprimiendo los descriptores obtenidos por la red en un
niumero reducido de bits y comparando los nuevos descriptores mediante la distancia
Hamming.

Otras investigaciones se centraron en entrenar CNNs con imagenes omnidirec-
cionales para llevar a cabo la tarea de localizacién. Por ejemplo, Wang et al. [40]
entrenaron una CNN capaz de calcular la distancia entre la imagen de test y la mas
cercana del mapa, con el fin de realizar el seguimiento de una trayectoria. Ballesta et
al. [4] emplearon descriptores holisticos para llevar a cabo una localizacién jerdrqui-
ca, mientras que Cebollada et al. [8] y Cabrera et al. [6] entrenaron una CNN para
identificar la estancia en la que se encuentra un robot y para extraer un descriptor
global a partir de una de las capas de la red con el objetivo de identificar la posicion
del robot dentro de una estancia.

En ocasiones, a la hora de entrenar una CNN para realizar una tarea es conve-
niente partir de los pesos y umbrales de modelos de red preentrenados para la misma
tarea u otra similar, con el fin de aprovechar los conocimientos ya adquiridos por
la red. Esta técnica es conocida como Transfer Learning. Wozniak et al. [43], por
ejemplo, reentrenaron una CNN partiendo de los pesos de la red VGG-F para rea-
lizar una clasificaciéon entre 16 habitaciones diferentes. Por otro lado, Ballesta et al.
[4] emplearon esta técnica para transformar una CNN utilizada para la clasificacién
entre habitaciones en una CNN de regresion para determinar las coordenadas en las
que se encuentra el robot dentro de la estancia seleccionada en la fase de clasifica-
cién. Otros trabajos mencionados anteriormente también hicieron uso de Transfer
Learning ([44], [8] y [6]).

En los ultimos anos, muchas investigaciones se centran en el desarrollo de arqui-
tecturas compuestas para llevar a cabo la tarea de localizacion de robots moviles.
Por ejemplo, Yin et al. [45] realizaron una localizacion 3D jerdrquica con nubes de
puntos empleando Redes Siamesas y un sensor LiDAR, mientras Zhang et al. [46]
entrenaron este tipo de redes para llevar a cabo un seguimiento visual.

Posteriormente, se empezaron a utilizar Redes Tripletas para llevar a cabo la tarea
de Image Retrieval debido a las ventajas que presentan frente a las Redes Siamesas,
como un mayor numero de ejemplos de entrenamiento y la misma proporciéon de
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imégenes similares y diferentes en el proceso de aprendizaje de la red. Por ejemplo,
Gordo et al. [13] emplearon descriptores R-MAC para entrenar redes tripletas para
la tarea de Image Retrieval. También se han realizado algunos trabajos con Redes
Cuadrupletas, como es el caso de Chen et al. [9], que entrenaron este tipo de redes
para la tarea de identificaciéon de personas.

Con la aparicion de las Redes Tripletas, muchos estudios se han centrado en desa-
rrollar funciones de pérdida de triplete que maximicen el rendimiento de la red para
tareas de Image Retrieval. Por ejemplo, Hermans et al. [15] realizaron una compa-
racion entre distintas funciones de pérdida, entre ellas las funciones Triplet Margin
Loss, Lifted Embedding Loss o Batch Hard Loss, para la tarea de reconocimiento de
personas. Por otro lado, Uy y Lee [38] emplearon las funciones de pérdida Lazy Tri-
plet Loss y Lazy Quadruplet Loss para abordar el problema de localizacién mediante
redes MLP entrenadas con nubes de puntos.

Otros estudios se centran en desarrollar funciones de pérdida que utilizan métri-
cas distintas a la distancia euclidea. Dentro de este grupo destacan Sun et al. [34],
que crearon la funcion de pérdida Circle Loss, que emplea la similitud coseno para
comparar los descriptores obtenidos de la red, para llevar a cabo diferentes tareas de
Image Retrieval como el reconocimiento de caras y de personas, o Wang et al. [39],
que utilizaron la funcién de pérdida Angular Loss, cuya principal novedad es el uso
de un margen angular.
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En este trabajo se han empleado distintas herramientas para realizar la tarea de
localizacién de robots méviles, entre ellas la vision omnidireccional y las redes neu-
ronales convolucionales. Asimismo, en lo que respecta a estas redes, se ha realizado
un estudio de las funciones de pérdida de triplete y de la influencia del proceso de
seleccion de los ejemplos de entrenamiento. En los siguientes apartados se describe
cada uno de estos conceptos.

3.1. VISION OMNIDIRECCIONAL

Los sensores opticos son cada vez mas utilizados en el area de robdtica movil, ya
que a partir de una imagen permiten extraer una extensa variedad de informacién
a un bajo coste y peso. Dentro del campo de la robdtica mévil, se pueden emplear
para abordar tareas como la deteccion y elusion de objetos, segmentacion de zonas
transitables, path planning, creaciéon de mapas y localizacién entre otras tareas. Den-
tro de este grupo destacan las cdmaras omnidireccionales, también conocidas como
camaras de 360 grados.

Las camaras omnidireccionales pueden tener distintas configuraciones. General-
mente, se suele optar por un sistema catadioptrico debido a su sencillez. Mediante
una unica camara, los rayos de luz que inciden sobre un espejo céncavo son refleja-
dos, formando una imagen omnidireccional. Segun el tipo de curvatura del espejo,
el sistema catadiéptrico puede ser hiperbdlico (Figura 3-1 (a)) o parabdlico (Figura
3-1 (b)), entre otros.

Una camara omnidireccional es una de las mas idéneas para realizar la tarea de
localizacién de robots méviles por varios motivos. En primer lugar, son capaces de
capturar la luz en un amplio campo de vision, lo cual permite extraer informacién
abundante del entorno con una menor cantidad de iméagenes. Otra de las ventajas de
este tipo de camaras es que permiten obtener la misma informacién independiente-
mente de la orientacion del robot.
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Figura 3-1: Tipos de espejo para el sistema catadiéptrico: (a) Espejo hiperbdlico,
(b) Espejo parabdlico.

En el presente trabajo, se han convertido las imagenes omnidireccionales a pa-
noramicas, ya que presentan mejores resultados en la tarea de localizacion ([8], [6]).
Como la red neuronal emplea convoluciones matriciales, tener la informacién en for-
mato panoramico permite una mejor extraccion més natural de las caracteristicas de
la imagen con este tipo de convoluciones.

Figura 3-2: (a) Imagen omnidireccional, (b) Imagen omnidireccional convertida a

panoramica.
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3.2. BASE DE DATOS COLD

Para este trabajo se han utilizado imégenes del conjunto de datos COLD-Friburgo,
que forma parte de la base de datos COLD (COsy Localization Database) [27]. COLD
contiene imagenes omnidireccionales de 640x480 pixeles con 3 capas RGB, que se han

transformado posteriormente en imagenes panoramicas de 512x128x3 pixeles (Figura
3-3).

Figura 3-3: Ejemplo de imégenes contenidas en la base de datos COLD-Friburgo
para las tres condiciones de iluminacién: (a) Nublado, (b) Noche y (c)
Soleado. Las imagenes contenidas en esta base de datos pueden descar-
garse a través de su pagina web https://www.cas.kth.se/COLD/.

La base de datos COLD-Friburgo contiene imagenes tomadas por un robot mévil,
el cual lleva incorporado un sistema de visién catadiéptrico omnidireccional con un
espejo hiperbdlico (Figura 3-4). El robot recorre una trayectoria en el interior del
edificio a lo largo de 9 habitaciones distintas (Figura 3-5), tomando una fotografia
cada 0,08 s. El edificio a través del cual se han capturado las diferentes fotografias
que conforman la base de datos es el Autonomous Intelligent Systems Laboratory de
la Universidad de Friburgo, Alemania. En su interior se pueden encontrar estancias
de varios tipos, como por ejemplo oficinas, unas escaleras, un bano, una cocina,
una sala con impresora y un pasillo que une todas las habitaciones de la planta
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baja del edificio (Figura 3-6). En la Tabla 3-1 se muestra el nimero de imagenes
por estancia que conforman el conjunto de datos de entrenamiento. Se han tomado
imagenes en distintos instantes temporales y bajo tres condiciones de iluminacion
distintas: nublado, soleado y noche. Ademas, la base de datos incluye personas en
movimiento y cambios en la ubicacion del mobiliario durante el proceso de adquisicién
de imagenes. Todo ello proporciona un conjunto de imagenes completo y con muchos
ejemplos desafiantes debido a los cambios de iluminacién y en el entorno.

Corridor Large office Stairs area

Figura 3-4: Ejemplo de robot movil Figura 3-5: Estancias del edificio Fri-
auténomo ActivMedia burgo de la base de datos
Pioneer-3. COLD.

El objetivo del presente trabajo es realizar el entrenamiento de una red neuronal
con un conjunto reducido de imagenes tomadas en un instante temporal y con una
condicion de iluminacién concretos. La red permite comprimir la informacion visual
de una imagen en un tunico descriptor, que permitird obtener la posicién del robot
mediante la busqueda del vecino mas cercano entre una imagen de test y el mapa
del edificio.

De acuerdo con la filosofia de este trabajo, para el entrenamiento y la validacién
de la red se ha escogido un conjunto de imagenes cloudy, debido a que se trata de
la condicién de iluminacién mas estandar y la que presenta un menor contraste de
luz entre el interior y el exterior del edificio, mientras que para el test de la red se
han utilizado las tres condiciones de iluminacion, con el fin de comprobar la robustez
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de la red frente a cambios luminicos. Para ello, se ha utilizado la secuencia Path 2
Cloudy 3 para el entrenamiento y la validacién de las redes neuronales tripletas. Se
ha muestreado la carpeta uniformemente y dividido esta secuencia en dos conjuntos
totalmente independientes. De esta manera, a partir de las 2778 imédgenes que confor-
man el recorrido, se han seleccionado 556 imagenes para realizar el entrenamiento y
otras 556 imagenes para llevar a cabo la validacién. Para el testeo de redes tripletas,
se han utilizado las secuencias Path 2 Cloudy 2, Path 2 Night 2 y Path 2 Sunny 2,
que contienen 2595 imégenes en condicién de iluminacién nublado, 2707 imagenes en
condicién de noche y 2114 imagenes en condiciéon soleado respectivamente.
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Figura 3-6: Planta del edificio Friburgo de la base de datos COLD.
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Estancia 1PO-A | 2PO1-A | 2PO2-A | CR-A | KT-A | LO-A | PA-A | ST-A | TL-A
N@ estancia | 7 5 6 2 3 4 1 9 8
N¢? im4genes | 44 46 31 238 46 26 57 30 38

Tabla 3-1: Numero de imédgenes por habitacion del conjunto de datos de entrena-
miento.

3.3. REDES NEURONALES TRIPLETAS

Las redes neuronales convolucionales forman parte del Deep Learning, una de las
ramas de la inteligencia artificial. Su funcionamiento consiste en recibir un conjunto
de datos en formato matricial, extraer informacion de estos y realizar una prediccion.
Durante el proceso de entrenamiento, si la prediccién es errénea, el algoritmo de
optimizacién debe ser capaz de reajustar los pesos internos para tratar de realizar
las siguientes predicciones correctamente, imitando el método de aprendizaje del
cerebro humano. El algoritmo de optimizacién empleado en el entrenamiento de la
red ha sido el Stochastic Gradient Descent (SGD).

Hasta la fecha, la tarea de localizacion de robots moviles mediante redes neuronales
se ha abordado tanto con arquitecturas simples como con arquitecturas compuestas.
Existen estudios previos sobre la localizacion de robots méviles que han emplea-
do redes simples y compuestas. Por ejemplo, Cabrera et al. [6] llevaron a cabo el
entrenamiento de una CNN simple para abordar la tarea de localizaciéon. Por otro
lado, Cabrera et al. [7] realizaron un estudio de las redes neuronales siamesas para
la creacién de modelos visuales y localizacién de robots moviles.

Las redes neuronales simples reciben una imagen como entrada, procesan su in-
formacion, extraen caracteristicas de la imagen y devuelven una prediccion. Si la
prediccién coincide con el resultado real, se considera como un acierto de la red. Si
existe un error entre la predicciéon y el valor real del ground truth, se debe reajustar
los pesos internos de la red para tratar de corregir las futuras predicciones.

Las Redes Neuronales Siamesas, en cambio, son dos CNN idénticas que funcionan
en paralelo. Las dos redes comparten la misma arquitectura interna y los mismos
pesos, pero cada una recibe una imagen distinta y devuelve un descriptor distinto.
Este tipo de redes presenta una ventaja respecto a las redes simples, ya que se pueden
comparar dos imagenes, iguales o diferentes, al mismo tiempo, estudiando conceptos
como similitud o diferencia.
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Las Redes Neuronales Tripletas van un paso més alla respecto a las Redes Neuro-
nales Siamesas. Consisten en tres CNN idénticas que funcionan en paralelo. Las tres
redes comparten la misma arquitectura interna, pero reciben una imagen distinta
cada una y devuelven un descriptor distinto. La ventaja principal de las Redes Tri-
pletas respecto a las Redes Siamesas es que se pueden comparar ejemplos iguales y
diferentes al mismo tiempo, permitiendo asi que la red se ajuste por igual a imagenes
similares y diferentes durante el proceso de entrenamiento. Otra ventaja importante
es que el nimero de combinaciones posibles de imégenes aumenta exponencialmente
respecto al uso de redes siamesas a la hora de llevar a cabo dicho entrenamiento.
Esto puede ser de utilidad ante un conjunto de datos insuficiente, evitando tener que
realizar un Data Augmentation o tomar una cantidad mayor de imédgenes. (Figura

3-7).
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Figura 3-7: Estructura de las redes tripletas.

En este trabajo, la tarea de localizacion de un robot mévil se ha realizado mediante
el uso de redes neuronales tripletas.

3.4. ARQUITECTURA INTERNA DE LA RED
VGG16

Para realizar la tarea de localizacion de robots méviles, la red neuronal utilizada
ha sido VGG16, ya que ha dado resultados muy positivos en experimentos similares
en comparacion con otros modelos de redes neuronales (Cabrera et al., [7]). Esta
red, creada por Simonyan y Zisserman [33], es capaz de clasificar imédgenes en 1000
categorias de objetos, y de mostrar representaciones con un alto ntimero de carac-
teristicas para una gama extensa de imagenes. Como no es objeto de estudio del
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presente trabajo, inicamente se ha utilizado este modelo de red durante el desarro-
llo de los experimentos realizados. Ademds, se ha empleado el modelo de VGG16
preentrenada como punto de partida de los entrenamientos, para conservar sus cono-
cimientos ya adquiridos y su capacidad de extraccién de caracteristicas. Esta técnica
es conocida como Transfer Learning.

Para extraer las caracteristicas de una imagen y procesar la informacién correcta-
mente, son necesarias varias capas. A continuacién, se van a describir las capas que
conforman la estructura de una red neuronal convolucional:

= Capa convolucional: Este tipo de capas se utilizan para extraer caracteristi-
cas relevantes de la imagen, como pueden ser bordes, esquinas o texturas. Esto
se realiza mediante la aplicaciéon de numerosos filtros de convolucién sobre la
imagen. Esto permite a la red ser muy 1til frente a tareas como la clasificacién
de iméagenes o el reconocimiento de objetos.

= Capa totalmente conectada: Su funcion principal es transformar la infor-
macién de una matriz de caracteristicas en un vector. Su nombre se debe a
que cada neurona de esta capa esta conectada con todas neuronas de la capa
anterior. La salida sera una combinacién lineal de las entradas multiplicadas
por los pesos internos de la capa totalmente conectada. Para realizar la clasi-
ficacién de objetos se utiliza esta capa seguida de una Softmax, mientras que
para la prediccién de resultados se emplea seguida de una capa de regresion.

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

= Pooling Layer: Trabajar con redes neuronales convolucionales puede suponer
un alto coste computacional. Este tipo de capas permiten sintetizar la infor-
macién del mapa de caracteristicas de la imagen, agrupando varios valores en
un dnico término mediante distintos algoritmos (Figura 3-8):

e Average Pooling: Para cada agrupacion de datos, se devuelve el valor
promedio de todos los elementos.

e Max Pooling: Para cada agrupacién de datos, se devuelve el valor més
alto de todos los elementos.

e Sum Pooling: Para cada agrupacion de datos, se devuelve la suma de todos
los elementos.
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Figura 3-8: Ejemplo de operaciones de Pooling: (a) Max Pooling, (b) Average Poo-
ling y (¢) Sum Pooling.

Estas capas se pueden combinar de distintas formas y en distinto orden, dando
lugar a una gran variedad de arquitecturas. La arquitectura interna del modelo de
red VGG16 estd descrita en [33] y se puede observar en la Figura 3-9.

3.5. DESCRIPTORES DE APARIENCIA GLOBAL

La descripciéon de imagenes mediante descriptores globales es una técnica muy uti-
lizada para la tarea de Image Retrieval. Se puede realizar de dos formas: mediante la
extraccion de caracteristicas globales de la imagen de forma analitica, o bien median-
te técnicas de aprendizaje profundo, mediante el uso de redes neuronales. En ambos
casos, se tiene como objetivo comprimir una imagen en un unico descriptor que con-
tenga la informacién necesaria para agrupar las imagenes en sus diferentes categorias.
En este trabajo se ha empleado la segunda técnica para realizar la localizacion del
robot.

Para ello, se ha estudiado la similitud o la diferencia entre los vectores descriptores
obtenidos de tripletas de imagenes, mediante funciones matematicas como la distan-
cia euclidea o la similitud coseno. Si la red ha sido entrenada correctamente, debera
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Figura 3-9: Arquitectura interna del modelo de red VGG16.
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devolver una distancia menor, o bien una similitud mayor, entre imagenes similares,
y al mismo tiempo devolvera una distancia mayor entre imagenes diferentes. Para
realizar la asociacién de imédgenes, se empleara la técnica del vecino mas cercano.

En este trabajo, se ha realizado la normalizacién de los vectores descriptores obte-
nidos en la capa de salida de la red neuronal, con el objetivo de manejar descriptores
con el mismo mdédulo y de esta forma acotar las distancias entre descriptores.

3.6. FUNCIONES DE PERDIDA

La funcion de pérdida es un elemento determinante durante el entrenamiento de
la red. Se encarga de calcular el error cometido por la red en su predicciéon. En
funcién del error cometido, el algoritmo de optimizacion de la red reajustara los pesos
internos de la misma en mayor o menor medida. La funcién de pérdida escogida para
el entrenamiento de una red afecta al proceso de aprendizaje de ésta y, por lo tanto,
puede ser la causa del éxito o el fracaso de la adaptacion de la red al problema.

Las funciones de pérdida de triplete generalmente reciben los descriptores de tres
imégenes: una imagen ancla, una imagen positiva y una imagen negativa. La imagen
positiva es de la misma clase que la imagen ancla y la imagen negativa es de distinta
clase. El resultado serd una funciéon matematica evaluada con los descriptores de
cada imagen. Este resultado debe ser un valor cercano a 0 cuando la prediccién de la
red es correcta y tomara un valor mayor a medida que esta predicciéon se aleje de la
realidad. En la Figura 3-10 se muestra un par de ejemplos correspondientes a una
prediccién correcta y otra errénea de la red.

En el presente trabajo se han evaluado distintas funciones de pérdida para redes
neuronales tripletas y se ha realizado una comparacion entre ellas. Podemos destacar
las siguientes:

» Triplet Margin Loss (Triplet Loss): Se trata de la funcién de pérdida mas
caracteristica de las redes neuronales tripletas. Trata de minimizar la distancia
entre la imagen ancla y la imagen positiva, y maximizar la distancia entre la
imagen ancla y la imagen negativa. Obtiene el valor para cada combinacion
de tres imagenes y calcula el promedio de todas las combinaciones del lote. Se
puede definir con la siguiente expresién:

N
1 7 7
‘C:NE [Da,p_Da,n+m]+

i=1
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donde wa es la distancia euclidea entre los descriptores de la imagen ancla
y la imagen positiva, Dy, , es la distancia euclidea entre los descriptores de la
imagen ancla y la imagen negativa, [...] es la funcién relu, m es el margen y
N es el nimero de imagenes que forman el batch.

Lazy Triplet Loss: Esta funcién de pérdida, igual que la Triplet Margin Loss,
trata de minimizar la distancia entre la imagen ancla y la imagen positiva,
al mismo tiempo que intenta maximizar la distancia entre la imagen ancla y
la imagen negativa. Sin embargo, en lugar de calcular el promedio de todas
las combinaciones del lote de imédgenes, devuelve el valor maximo, es decir, se
queda con el valor que devuelve el ejemplo mas dificil del lote y rechaza el resto.
Se puede definir con la siguiente expresion:

L= [méx <D;p — D;n + mﬂ
+

S 1 2 N . . , .
donde D,, = (D, ,, D5 ,, ..., D,,) son las distancias euclideas entre los descrip-
- e (Dl 2 N
tores de cada par de imagenes ancla y positiva, Dy, = (D, ,,, Di ., -, D,',) son

las distancias euclideas entre los descriptores de cada par de imagenes ancla y
negativa [...] . es la funcién relu, m es el margen y N es el tamano del batch.

Semi Hard Loss: Esta funcion de pérdida es una variante de la Lazy Triplet
Loss. Calcula la media de todas las distancias entre imagenes ancla e imagenes
positivas, y obtiene la distancia minima de todas las distancias entre imagenes
ancla e imagenes negativas. Es decir, escoge el ejemplo negativo mas dificil para
la red.

N

1 i , -
L = i Z [Da,p — min (Da,n) + m] N

=1

donde Dfl’p es la distancia euclidea entre los descriptores de la imagen ancla y la

imagen positiva, D,, = (D] ,,D? ..., DY ) son las distancias euclideas entre
los descriptores de cada par de imdgenes ancla y negativa, [...]+ es la funcién

relu, m es el margen y N es el tamano del batch.

Batch Hard Loss: Esta funcién de pérdida es otra variante de la Lazy Triplet
Loss. Obtiene la distancia minima de todas las distancias entre imagenes ancla
e iméagenes positivas, y obtiene la distancia maxima de todas las distancias
entre imagenes ancla e imagenes negativas. Es decir, escoge el ejemplo positivo
y el ejemplo negativo mas dificiles para la red.
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L = [méx (D;p> — min (D;n> + m}
+

S 1 2 N . . , .
donde D,, = (D, ,, D5 ,, ..., D,,,) son las distancias euclideas entre los descrip-

tores de cada par de imagenes ancla y positiva del batch,

» Lifted Embedding Loss: Esta funcién de pérdida, descrita por Hermans et al. [15],
se caracteriza porque ademdas de minimizar la distancia entre la imagen ancla y la
imagen positiva y maximizar la distancia entre la imagen ancla y la imagen negativa,
también tiene en cuenta la distancia entre la imagen positiva y la imagen negativa,
tratando de maximizar esta distancia. Se puede definir con la siguiente expresién:

N

1 7 m—D? m—D?
EZNZ[DM,—Fln(e m 4 M e >]+

=1

donde wa es la distancia euclidea entre los descriptores de la imagen ancla y la

imagen positiva, D’

a,n

es la distancia euclidea entre los descriptores de la imagen
ancla y la imagen negativa, D;m es la distancia euclidea entre los descriptores de la
imagen positiva y la imagen negativa , [...]; es la funcién relu,m es el margen y N
es el tamano del batch.

» Circle Loss: Esta funcién de pérdida, empleada por Sun et al. [34], trata de ma-
ximizar la similitud coseno entre la imagen ancla y la imagen positiva, al mismo
tiempo que trata de minimizar la similitud coseno entre la imagen ancla y la imagen
negativa. Se puede definir con la siguiente expresion:

N N
L£L=In <1 + Y ey e—’y%%>
j=1 i=1

o, = [0 = 5],
ol =[5~ 0.],
O,=1-m
0, =m

donde s; es la similitud coseno entre los descriptores de la imagen ancla y la imagen
positiva, s/ es la similitud coseno entre los descriptores de la imagen ancla y la
imagen negativa, [...], es la funcién relu, 7 es un factor de escala, m es el margen y
N es el tamano del batch.
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Angular Loss: Esta funcién de pérdida, utilizada por Wang et al. [39], trata de
minimizar el angulo formado por el vector que une la imagen ancla y la imagen
negativa y el vector que une la imagen positiva y la imagen negativa. De esta forma,
minimiza la distancia entre la imagen ancla y la imagen positiva:

N
L=1In <1 + Z eféypvn>
i=1

fipn = 4Ata0” a () +27)" o), =2 (1+ tan’a) ()"}
donde z! es el descriptor de la imagen ancla, x; es el descriptor de la imagen positiva,

2! es el descriptor de la imagen negativa, @ es un margen angular y N es el tamano

del batch.
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Figura 3-10: Ejemplo de una prediccién correcta y otra errénea de la red.



4 LOCALIZACION MEDIANTE
REDES NEURONALES
TRIPLETAS

4.1. INTRODUCCION A LA TAREA DE
LOCALIZACION

En este trabajo, la localizaciéon de robots mdviles se ha realizado mediante dos
métodos distintos:

» Localizacién jerarquica: Este método consiste en determinar la posicién en
la que el robot ha capturado una imagen en dos pasos. En primer lugar, se
realiza la localizacién gruesa, que consiste en determinar en qué estancia se
ha tomado la imagen. En segundo lugar, se realiza la localizacién fina, cuyo
objetivo es determinar las coordenadas exactas en las que el robot ha capturado
la imagen dentro de dicha estancia.

= Localizacion global: Este método consiste en determinar las coordenadas
exactas en las que se ha capturado una imagen sin conocer previamente en qué
estancia se encuentra el robot. Este método permite realizar la localizacion del
robot en un tnico paso, pero requiere un mayor coste computacional.

Los dos métodos se han llevado a cabo mediante redes neuronales tripletas adap-
tadas para esta tarea, modificando los procesos de entrenamiento, validacion y test
para cada método.

4.2. ADAPTACION DE LAS REDES SIMPLES A
LAS REDES TRIPLETAS

Las Redes Neuronales Tripletas estdan compuestas por tres CNNs que funcionan
en paralelo. Las tres subredes comparten sus pesos internos, pero cada una de ellas
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recibe distintas imagenes de entrada y, por lo tanto, devuelve distintos descriptores
de salida. Las redes tripletas reciben combinaciones de tres imégenes (ancla, positiva,
negativa) y su aprendizaje se basa en minimizar la distancia entre las imagenes ancla
y positiva y la diferencia de las imagenes ancla y negativa. La funcion de pérdida
determinara el error cometido en la prediccién de la red, y el optimizador actualizara
los pesos de la red en funcion del error cometido. En la Figura 4-1 se muestra un
esquema del proceso de aprendizaje de las Redes Tripletas.

Ajuste de pesos
Redes Trlpletas Optimizador
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Pesos
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CN
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Figura 4-1: Entrenamiento de las Redes Neuronales Tripletas.

La arquitectura interna de las redes empleadas serd la del modelo de red VGG16
adaptado a la tarea a desarrollar, ya que ha proporcionado buenos resultados en
trabajos similares [7]. Las capas convolucionales permanecen intactas y se modifican
las capas totalmente conectadas para obtener como salida un vector descriptor de 5
elementos. Se emplea la técnica del Transfer Learning tinicamente en las capas que
permanecen intactas. De esta manera, se parte de los pesos del modelo VGG16 en las
capas convolucionales con el fin de aprovechar los conocimientos adquiridos en la fase
de extraccion de las caracteristicas. En cuanto a las capas totalmente conectadas, se
parte de pesos totalmente aleatorios en cada uno de los entrenamientos. En la Figura
4-2 se muestra la arquitectura interna de la red modificada. Por simplicidad no se
han mostrado las capas ReLU.
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Figura 4-2: Arquitectura interna de la red VGG16 adaptada a la tarea de localiza-
cién.
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4.3. LOCALIZACION JERARQUICA MEDIANTE
REDES TRIPLETAS

4.3.1. LOCALIZACION GRUESA

El objetivo principal de la localizacion gruesa es predecir la estancia en la que se
ha capturado una imagen. Para ello, se realiza el entrenamiento de la red con com-
binaciones de tres imagenes: una imagen ancla, una imagen positiva y una imagen
negativa. La imagen ancla y la imagen positiva deben pertenecer a la misma habi-
tacion, mientras que la imagen negativa debe pertenecer a una habitacién distinta
(Figura 4-3).

Figura 4-3: Combinacién de tres imdgenes ancla (I,,), positiva (I, ) y negativa (1_)
para el entrenamiento de la red en la localizacién gruesa.

Para el test de la red, se obtiene una imagen representativa por cada estancia del
edificio, que se trata de la imagen més cercana al centro geométrico de la estancia.
Cada imagen del conjunto de test se comparard con las 9 imagenes representativas
obtenidas mediante la distancia euclidea o la similitud coseno entre sus descriptores
(Figura 4-4). El descriptor de la imagen representativa més similar al descriptor de
la imagen de test permitird predecir la habitacion en la que se encuentra el robot. Si
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Figura 4-4: Imégenes representativas de cada habitacion para realizar el test en la
localizacion gruesa.

esta coincide con la habitaciéon real de la imagen de test, se considerara un acierto
de la red.

4.3.2. LOCALIZACION FINA

La localizacién fina tiene por objeto determinar las coordenadas exactas en las
que se ha capturado una imagen, conociendo previamente la estancia en la que se
encuentra el robot. En este trabajo se ha propuesto entrenar una red para cada una
de las habitaciones por separado, partiendo de los pesos de la red guardada en la
localizacién gruesa.

Para ello, se ha realizado un entrenamiento de la red con combinaciones de tres
imégenes: una imagen ancla, una imagen positiva y una imagen negativa. En este
caso, las tres imagenes pertenecen a la misma habitacion, pero la imagen positiva y la
imagen ancla deben haber sido capturadas a una distancia menor que una distancia
umbral r, mientras que la imagen negativa debe haber sido capturada a una distancia
mayor que r de la imagen ancla. En este trabajo se realizard un estudio del efecto
de la eleccién de la funcion de pérdida en el desempeno de la red, asi como de la
variacion de la distancia umbral r.

El test de la red se ha realizado para cada estancia por separado, mediante la técni-
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ca de los K vecinos més cercanos. Se ha obtenido el descriptor de todas las imagenes
y, para cada imagen de test, se ha comparado su descriptor con los descriptores de
las imégenes de su misma estancia del conjunto de datos de entrenamiento, utilizado
como modelo visual, mediante la distancia euclidea o la similitud coseno (Figura 4-
5). La menor distancia indicard la imagen més cercana en el espacio del descriptor.
Si la imagen predicha estd dentro de las K imagenes mas cercanas a la imagen de
test, se considerard un acierto de la red. Para el test, se utilizaran los valores K = 1,
2, 4 y 8. La validacién se realizard aplicando el mismo método con K=1, es decir, si
la imagen predicha coincide con la imagen més cercana se considera un acierto de la
red.
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Figura 4-5: Comparacién de una imagen I con las imagenes del modelo visual
de la habitacién predicha por la red en el test de la localizacién fina.

En la Figura 4-6 se muestra un esquema del proceso de localizacién jerarquica,
dividido en dos etapas: la localizacién gruesa y la localizacién fina. En la localizacion
gruesa, el descriptor de la imagen [;., se compara con los descriptores de las imagenes
representativas I epresentativas = [Lrys Irys -+ Irg]- Lia menor distancia entre descriptores
permitird identificar la habitacién en la que se encuentra el robot. En la localizacién
fina, el descriptor de la imagen I;.s; se compara con los descriptores de las imagenes
del modelo visual de la habitacién predicha Iy = [Invy, Invss o5 Iary, |- La menor
distancia entre descriptores indicaré las coordenadas en las que se encuentra el robot.
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4.4. LOCALIZACION GLOBAL MEDIANTE REDES
TRIPLETAS

La localizaciéon global trata de determinar las coordenadas exactas en las que se
ha capturado una imagen sin predecir previamente a qué estancia pertenece. Para
ello, se realiza un entrenamiento de la red utilizando combinaciones de tres imagenes.
La imagen ancla y la imagen positiva deben estar a una distancia menor que una
distancia umbral r, mientras que la imagen negativa debe estar a una distancia mayor
que r de la imagen ancla. En este caso, no se incluye ninguna restriccion relativa a
la estancia en la que se han capturado las imagenes.

El test de la red se ha realizado con todas las imédgenes de cada conjunto de test,
sin tener en cuenta la habitacion a la que pertenecen las imagenes. El test se ha
llevado a cabo mediante la técnica de los K vecinos méas cercanos. Para cada imagen
de test, se ha obtenido su descriptor y se ha comparado con el descriptor de todas
las imdgenes que conforman el modelo visual del edificio (Figura 4-7). La imagen
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del modelo visual que devuelva una menor distancia euclidea o una mayor similitud
coseno indicara la imagen mas cercana predicha por la red. Si esta se encuentra
dentro de las K imagenes mas cercanas a la imagen de test, se considera un acierto
de la red. Para el test, se utilizaran los valores K = 1, 2, 4 y 8, mientras que la

validacion de la red se realizara inicamente con K=1.
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Figura 4-7: Comparacién de una imagen I;.,; con las imagenes del modelo visual
de todo el edificio en el test de la localizacion global.

En la Figura 4-8 se muestra un esquema detallado del procedimiento seguido para
el test en la localizacién global. El descriptor de la imagen [;.s se compara con los
descriptores de las imégenes Iy = [Iavy, Invs, -, Iy, ]- La menor distancia entre
descriptores indicara las coordenadas en las que se encuentra el robot.
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5 EXPERIMENTOS Y
RESULTADOS

En este apartado se describiran los experimentos realizados y los resultados ob-
tenidos para cada uno de ellos. Los experimentos se pueden dividir en dos bloques:
la localizacién jerarquica y la localizacion global. Durante la realizacién de los ex-
perimentos, unicamente se modificard o bien la funcion de pérdida y los parametros
de ésta, o bien el criterio de seleccién de las imagenes de entrenamiento, ya que el
estudio de la red escogida y la modificacion de su arquitectura interna no es objeto
del presente trabajo. A continuacién, se describiran los conjuntos de entrenamiento,
validacién y testeo de la red.

5.1. CONJUNTOS DE DATOS DE
ENTRENAMIENTO, VALIDACION Y TEST
DE LA RED

En la Tabla 5-1 se muestra el nimero de imagenes por cada una de las estancias del
edificio para cada conjunto de datos. Se ha utilizado el mismo conjunto de entrena-
miento para todos los experimentos, que contiene 556 imagenes tomadas tinicamente
bajo condicion de iluminacién nublado. El conjunto de entrenamiento se ha utilizado
para generar las combinaciones de tres imagenes con las que se ha entrenado la red
y también como modelo visual para la validacion y el test de las redes entrenadas
para las tareas de localizacién fina y localizacién global. El conjunto de validacién

Estancia 1PO-A | 2PO1-A | 2P0O2-A | CR-A | KT-A | LO-A | PA-A | ST-A | TL-A | Total
Entrenamiento | 44 46 31 238 46 26 57 30 38 556
Validacion 43 47 32 236 46 26 57 31 38 556
Test nublado 155 230 135 1040 254 177 222 133 249 2595
Test noche 168 215 168 1114 270 121 241 198 212 2707
Test soleado 123 187 109 793 213 102 191 180 216 2114
Modelo visual | 44 46 31 238 46 26 57 30 38 556

Tabla 5-1: Tabla resumen de los conjuntos de datos de entrenamiento, validacion y
test.
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tiene la misma cantidad de imagenes que el conjunto de entrenamiento, asi como la
misma proporcién de imagenes por estancia y la misma condicion de iluminacién. El
test de las redes entrenadas se ha realizado para cada condiciéon de iluminacién por
separado, con el objetivo de evaluar la robustez de la red frente a cambios luminicos.
Los conjuntos de test nublado, noche y soleado estan compuestos por 2595, 2707 y
2114 imagenes, respectivamente. Los conjuntos de entrenamiento, validacion y test
no poseen ninguna imagen en comun, es decir, la validacion y el test de la red se
realizan con imdagenes que la red no ha visto durante el entrenamiento.

5.2. LOCALIZACION JERARQUICA

La localizacién jerarquica consiste en estimar la posicién del robot en la que se ha
tomado una imagen en dos etapas. En primer lugar, se realiza la localizacion gruesa,
en la cual se determina en qué estancia se ha capturado la imagen, y en segundo
lugar se realiza la localizacién fina, que consiste en obtener la posicién exacta de la
imagen conociendo previamente en qué habitacion se encuentra el robot.

5.2.1. LOCALIZACION GRUESA

En este apartado se ha realizado la evaluacion del desempeno de las Redes Neuro-
nales Tripletas para la tarea de identificacion de la estancia en la que se han capturado
las imagenes. Para ello, se ha comparado cada imagen de cada conjunto de test con la
imagen representativa de cada habitacion, obtenida como la imagen mas cercana al
centro geométrico de todas las imagenes pertenecientes a dicha habitacién. La ima-
gen representativa cuyo descriptor devuelve la menor distancia euclidea o la mayor
similitud coseno con el correspondiente a la imagen de test indicard la habitacion en
la que se encuentra el robot. Si esta coincide con la habitacién real, se considera un
acierto de la red.

Para realizar la localizacion gruesa, se ha llevado a cabo un estudio exhaustivo de
cémo influye la eleccion de la funcion de pérdida en el desempeno de la red.

Estudio de la funcién de pérdida de triplete escogida

Como se ha comentado en el apartado 3.6, la seleccién de una funcién de pérdida
adecuada para la tarea a realizar es un factor clave en el desempeno de la red.
Ademas, cada funcion de pérdida lleva asociados una serie de parametros que se
deben ajustar. Es por ello que se ha realizado un estudio de diferentes funciones de
pérdida de triplete, asi como de los valores que toman sus pardametros.
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Las redes tripletas han sido entrenadas con combinaciones de tres imagenes se-
leccionadas de forma aleatoria, con la tinica restricciéon de que las imagenes ancla y
positiva deben pertenecer a la misma estancia y la imagen negativa debe pertene-
cer a una estancia diferente. Se ha realizado un entrenamiento de tres épocas y en
cada una de ellas se ha empleado un total de 50000 combinaciones de tripletas de
imégenes.

En la Tabla 5-2 se muestran los resultados obtenidos para cada funcién de pérdida
y para cada condiciéon de iluminacién, asi como los pardmetros que han devuelto
mejores resultados:

» o . o Precisién test (%)
Funcion de pérdida Parametros optimos Nublado | Noche | Soleado
Triplet margin loss m=1 98,96 96,97 91,82
Lifted embedding loss m=0 97,73 96,93 91,82
Circle loss =1, m=0 97,38 97,23 91,20
Lazy triplet loss m= 98,65 97,16 92,53
Semi hard loss m=0,5 98,69 97,27 91,06
Batch hard loss M=0x5 99,19 97,41 89,12
Angular loss a=20 84,55 82,67 79,99

Tabla 5-2: Resultados de la localizacién gruesa para cada funcién de pérdida en las
3 condiciones de iluminacion.

La funcién de pérdida que, en lineas generales, ha proporcionado mejores resulta-
dos ha sido la Lazy Triplet Loss. La red entrenada con la funcién de pérdida Triplet
Margin Loss también ha tenido un desempeno ligeramente superior al resto. Excep-
tuando la Angular Loss, que ha tenido un rendimiento inferior en esta etapa, los
resultados son muy similares para todas las funciones de pérdida. Ademas, los re-
sultados son bastante elevados para las tres condiciones de iluminacion, incluso en
soleado, que es la iluminacién que provoca un mayor cambio en la apariencia de las
escenas respecto a nublado, que es la condiciéon usada para el entrenamiento.

La matriz de confusion es una herramienta que nos permite ver las predicciones
realizadas por la red, asi como los aciertos y errores cometidos para cada habitacion.
En la Figura 5-1 se muestran las matrices de confusién obtenidas en el test de la red
que ha proporcionado mejores resultados en la localizacion gruesa.

A partir de las matrices de confusion, se puede observar que la mayoria de predic-
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ciones erréneas se han producido en el pasillo (CR-A). Esto se debe a que presenta
mayores dimensiones y por tanto se han tomado més imagenes, y a que esta conecta-
do a un mayor ntimero de habitaciones. Ademads, las predicciones erréoneas han sido
casi en su totalidad entre habitaciones conectadas debido a que comparten parte de
la informacién visual en las zonas de transicion. Si tinicamente se tienen en cuenta
los errores entre habitaciones no conectadas, se alcanzaria una precisién del 99’50 %
para nublado, 99’82 % para noche y 98’25 % para soleado para la funcién de pérdida
Lazy Triplet Loss. Ademas, se puede observar que hay un ntmero elevado de errores
entre la zona de escaleras (ST-A) y los aseos (TL-A), asi como entre la sala de la
impresora (PA-A) y la oficina grande (LO-A). Esto se debe a que la red no ha sido
entrenada de forma éptima para estas habitaciones, ya que en el conjunto de entre-
namiento hay pocas imédgenes de las estancias ST-A y LO-A, produciéndose un sesgo
en los datos.

5.2.2. LOCALIZACION FINA

En este apartado se evaluaran las Redes Neuronales Tripletas para la identificaciéon
de las coordenadas en las que se ha capturado una imagen, conociendo previamente
la estancia en la que encuentra el robot. Para ello, se ha comparado cada imagen de
test con todas las imagenes de su misma habitacién del conjunto de entrenamiento,
utilizado como modelo visual. La imagen cuyo descriptor devuelva la menor distancia
euclidea o mayor similitud coseno serd la imagen mas cercana a la imagen de test
predicha por la red. Si la imagen predicha estd dentro de las K imagenes mas cercanas,
se considera un acierto de la red. Para abordar el problema de localizacion fina, se ha
realizado el entrenamiento de una red por cada una de las habitaciones por separado,
partiendo de los pesos de la red guardada en la localizacién gruesa.

Las redes tripletas han sido entrenadas con combinaciones de tres imagenes selec-
cionadas de forma totalmente aleatoria, con las tnicas restricciones de que las tres
imégenes deben pertenecer a la misma estancia, la imagen positiva debe haber sido
capturada a una distancia menor que una distancia umbral r de la imagen ancla,
mientras que la imagen negativa debe haber sido capturada a una distancia mayor
que r de la imagen ancla. Para cada estancia, se ha realizado un entrenamiento de
cinco épocas y en cada una de ellas se ha empleado un total de 5000 combinaciones
de tripletas de imagenes.

En este apartado, se ha estudiado como influyen la seleccién de la funcion de
pérdida y la variacion de la distancia r en el desempeno de la red.
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Estudio de la funciéon de pérdida de triplete escogida

En este estudio se utilizaran las funciones de pérdida con los parametros que han
dado mejores resultados en la localizacién gruesa.

En la Figura 5-2 y en la Tabla 5-3 se muestran el acierto para K vecinos mas
cercanos y el error en metros cometido por la red, respectivamente, para cada funcién
de pérdida y para cada condicion de iluminacion por separado. El recall se define
como el porcentaje de predicciones correctas para cada valor de K. En el eje X se
representan el niimero de vecinos mas cercanos, mientras que en el eje Y se representa
el recall medio para ese nimero de vecinos més cercanos. En la leyenda se muestran
las funciones de pérdida para las cuales se ha realizado el experimento.

.. R Error distancia(m
Funcion g HERIia Cloudy Cloudy o Cloudy
(Error minimo: | (Error minimo: | (Error minimo:
0.128m) 0.127m) 0.121m)
Triplet margin loss(m=1) 0,251 0,287 0,478
Lifted embedding(m=0) 0,252 0,285 0,700
Circle loss(y=1,m=0) 0,260 0,298 0,607
Lazy triplet(m=1) 0,223 0,277 0,441
Semi hard(m=0.5) 0,261 0,329 0,540
Batch hard(m=0.5) 0,228 0,276 0,524
Angular loss(a=20) 1,115 0,894 1,613

Tabla 5-3: Error medio cometido en metros en la localizacion fina para cada funcién
de pérdida en las 3 condiciones de iluminacién.

A partir de las graficas mostradas en la Figura 5-2 y de la Tabla 5-3, se puede
comprobar que, en lineas generales, los errores cometidos son pequenos para las tres
condiciones de iluminacién, especialmente en nublado y noche. La funcién de pérdida
Lazy Triplet Loss y sus variantes, la Semi Hard Loss y la Batch Hard Loss, son las
que proporcionan mejores resultados para la etapa de la localizacién fina, asi como
la Triplet Margin Loss. De la misma forma que sucedia en la localizacién gruesa, la
funcion de pérdida Angular Loss es la que ha tenido peores resultados, mientras que
el resto ha mostrado un rendimiento similar.
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Figura 5-2: Recall para K = 1, 2, 4 y 8 en la localizacion fina para cada funcién de
pérdida en a) Nublado, b) Noche y ¢) Soleado.
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Estudio de la variacién de la distancia umbral r

En este apartado se utilizara la funcién de pérdida Lazy Triplet Loss con m=1 para
el entrenamiento de la red, ya que ha sido la funcién de pérdida que ha proporcionado
mejores resultados tanto en la localizacion gruesa como en la localizacion fina. Se ha
partido de una distancia umbral de 0’3 metros, puesto que se trata de la distancia
minima para la cual todas las imédgenes del conjunto de datos tienen como minimo
una imagen positiva, y se ha analizado como afecta al desempeno de la red el aumento
de la distancia r.

En la Figura 5-3 y en la Tabla 5-4 se muestran el acierto para K vecinos mas
cercanos y el error medio cometido en metros, respectivamente, con la funcién de
pérdida Lazy Triplet Loss para cada valor de r y para cada condiciéon de iluminacién
por separado. En el eje X se representan el niimero de vecinos mas cercanos, mientras
que en el eje Y se representa el recall medio para ese niimero de vecinos mas cercanos.
En la leyenda se muestran los valores de r utilizados.

Error distancia(m)
r(m) Cloudy Night Sunny
(Error minimo: | (Error minimo: | (Error minimo:
0,128m) 0,127m) 0,121m)
0,3 0,223 0,277 0,441
0,4 0,238 0,295 0,538
0.5 0,260 0,296 0,589

Tabla 5-4: Error medio cometido en metros en la localizacién fina para cada valor
de r en las 3 condiciones de iluminacion.

A partir de las graficas mostradas en la Figura 5-3 y de la Tabla 5-4, se puede
comprobar que, al aumentar la distancia r, el error aumenta en las tres condiciones
de iluminacién. Esto se debe a que al aumentar r, cada imagen ancla tendra més
imégenes positivas y menos imagenes negativas, por lo que el entrenamiento es menos
restrictivo y por tanto se producen errores mayores.

En la Tabla 5-5 se muestra el error en metros cometido para cada habitaciéon con
la funcién de pérdida y el valor de r que han proporcionado los mejores resultados
en los experimentos anteriores.
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Figura 5-3: Recall para K = 1, 2, 4 y 8 en la localizacién fina con la funcién de
pérdida Lazy Triplet Loss para cada valor de r en a) Nublado, b) Noche
y ¢) Soleado.
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Estancia Cloudy Night Sunny
Error Error Error

Error(m) .. Error(m) .. Error(m) ..

minimo(m) minimo(m) minimo(m)

1PO-A 0,147 0,087 0,243 0,128 0,321 0,103
2PO1-A 0,120 0,068 0,215 0,067 0,373 0,088
2P02-A 0,102 0,063 0,283 0,169 0,338 0,084
CR-A 0,246 0,121 0,342 0,146 0,641 0,125
KT-A 0,250 0,148 0,222 0,106 0,288 0,164
LO-A 0,325 0,232 0,337 0,208 0,383 0,168
PA-A 0,322 0,201 0,222 0,095 0,307 0,131
ST-A 0,117 0,074 0,225 0,119 0,259 0,106
TL-A 0,197 0,146 0,171 0,073 0,338 0,105
Medio 0,223 0,128 0,277 0,127 0,441 0,121

Tabla 5-5: Error medio cometido en metros en la localizacion fina para la funcién
de pérdida Lazy Triplet Loss con r=0’3 m en las 3 condiciones de ilumi-
nacién y errores minimos que se pueden cometer para cada habitacién.

Se puede comprobar que el error es muy variable dependiendo de la habitacion
para la que se realice la localizaciéon fina. Los mayores errores se obtienen en el
pasillo (CR-A), ya que tiene unas mayores dimensiones que el resto y un mayor
numero de imagenes. Ademas, el error es muy dependiente de la diferencia entre
las trayectorias seguidas por el robot en las secuencias de entrenamiento y test. Sin
embargo, los errores cometidos en lineas generales son pequenos en comparacién con
las dimensiones de las estancias. El error nunca puede ser cero, ya que para ello las
secuencias de entrenamiento y de test tendrian que ser iguales. El error minimo es el
que se cometeria si se produjera un acierto del 100 % para K=1, esto es, la imagen
predicha como la més cercana a la imagen de test coincide siempre con la imagen
mas cercana.

En la Figura 5-4 se muestra la trayectoria del robot en las secuencias de test y del
modelo visual con las predicciones de la red para cada imagen de test en una de las
habitaciones para las tres condiciones de iluminacién. Los puntos azules conforman
el modelo visual de la habitacion, mientras que el resto representan las imagenes de
test. Si se produce un acierto con K=1, el punto se representa de color verde oscuro,
si se acierta con K=2, el punto tomara un color verde claro, y asi sucesivamente hasta
K=8. Si no se acierta para K=8, el punto se representa de color rojo. Las lineas unen
la imagen de test con la imagen del modelo visual predicha como la més cercana.
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Se puede observar que, en condiciones nubladas, practicamente todas las imagenes
son localizadas dentro de los 8 vecinos mas cercanos, mientras que en condiciones
nocturnas los resultados son menos precisos y en condiciones soleadas se producen
los mayores errores. Sin embargo, se puede comprobar que generalmente no se pro-
ducen errores de prediccién excesivamente grandes. Como es 16gico, la red entrenada
tiene mayor dificultad para localizar las imédgenes en aquellas zonas en las que las
trayectorias seguidas en las secuencias de entrenamiento y de test son més diferentes.

5.3. LOCALIZACION GLOBAL

La localizacion global consiste en determinar las coordenadas exactas en las que se
ha capturado una imagen en una sola etapa. Para ello, se ha comparado cada imagen
del conjunto de test con todas las imagenes del conjunto de entrenamiento, empleado
como modelo visual. La imagen cuyo descriptor devuelva la menor distancia euclidea
o mayor similitud coseno sera la imagen més cercana predicha por la red. Si la imagen
predicha esta dentro de las K imagenes maés cercanas, se considera un acierto de la

red.

Las redes tripletas han sido entrenadas para esta tarea con combinaciones de tres
imagenes escogidas aleatoriamente, con la unica restriccién de que la imagen ancla
y la imagen positiva deben estar a una distancia menor que una distancia umbral r,
mientras que la imagen negativa debe estar a una distancia mayor que r de la imagen
ancla. Para este apartado, se ha utilizado una distancia r igual a 0’3 metros, ya que
se ha demostrado previamente que es la distancia 6ptima para el entrenamiento de
la red. Se ha realizado un entrenamiento de cinco épocas y en cada una de ellas se
ha empleado un total de 50000 combinaciones de tripletas de imagenes.

En este apartado se ha estudiado cémo influye la seleccion de la funcién de pérdida
en el desempeno de la red para esta tarea.

Estudio de la funcién de pérdida de triplete escogida

En este estudio se emplearan las funciones de pérdida utilizadas en la localizacién
jerarquica con los parametros que han dado mejores resultados en la localizacion
gruesa.

En la Figura 5-5 y en la Tabla 5-6 se muestran el acierto para K vecinos més cer-
canos y el error en metros cometido por la red, respectivamente, para cada funcién
de pérdida y para cada condicién de iluminacién por separado. En el eje X se repre-
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.. L. Error distancia(m
Funcion de pérdida Cloudy Night (m) Sunny
(Error minimo: | (Error minimo: | (Error minimo:
0.128m) 0.127m) 0.121m)
Triplet margin loss(m=1) 0,303 0,324 0,633
Lifted embedding loss(m=0) 0,295 0,438 1,247
Circle loss(y=1,m=0) 0,428 0,547 1,219
Lazy triplet loss(m=1) 0,361 0,350 1,412
Semi hard loss(m=0.5) 0,284 0,296 1,250
Batch hard loss(m=0.5) 0,346 0,274 2,362
Angular loss(a=20) 0,581 0,620 1,433

Tabla 5-6: Error medio cometido en metros en la localizacion global para cada fun-
cién de pérdida en las 3 condiciones de iluminacién.

sentan el nimero de vecinos més cercanos, mientras que en el eje Y se representa el
recall medio para ese nimero de vecinos mas cercanos. En la leyenda se muestran
las funciones de pérdida utilizadas.

A partir de las graficas mostradas en la Figura 5-5 y de la Tabla 5-6, se puede
comprobar que, en lineas generales, los errores son mayores que en la localizaciéon
jerarquica, especialmente en soleado. Esto es logico, ya que en este caso se ha tratado
de determinar las coordenadas en las que ha capturado una imagen dentro de todo
el mapa. La funcién de pérdida que ha tenido el mejor resultado ha sido la Triplet
Margin Loss, especialmente en soleado en comparacion con el resto de funciones
de pérdida. Esto se puede ver de forma més clara con la funcién de pérdida Lazy
Triplet Loss y sus variantes, que en condiciones nubladas y de noche han tenido
resultados similares e incluso mejores que la Triplet Margin Loss, pero en soleado han
tenido errores mucho mayores. Esto se debe principalmente a que se ha producido un
sobreajuste de la red al realizar el entrenamiento con imagenes tomadas inicamente
bajo condiciones de iluminaciéon nubladas.

En la Figura 5-6 se muestran los mapas con las predicciones de la red para cada
imagen de test para las tres condiciones de iluminacién con la funcién de pérdida
que ha tenido los mejores resultados en la localizacién global. Los puntos azules
conforman el modelo visual del edificio, mientras que el resto representan las imagenes
de test. Si se produce un acierto con K=1, el punto se representa de color verde oscuro,
si se acierta con K=2, el punto tomara un color verde claro, y asi sucesivamente hasta
K=8. Si no se acierta para K=8, el punto se representa de color rojo. Las lineas unen
la imagen de test con la imagen del modelo visual predicha como la mas cercana.
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Figura 5-5: Recall para K = 1, 2, 4 y 8 en la localizacién global para cada funcién
de pérdida en a) Nublado, b) Noche y ¢) Soleado.
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pérdida Triplet Margin Loss para a) Nublado, b) Noche y ¢) Soleado.
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Se puede observar que un elevado porcentaje de predicciones son correctas para
K=8, especialmente en nublado y de noche. Ademads, se producen muy pocos errores
al predecir la habitacion en la que se encuentra el robot. Estos errores aumentan sig-
nificativamente en soleado, muchos de ellos entre habitaciones no conectadas, debido
al sobreajuste de la red comentado previamente.

5.4. EXPERIMENTOS ADICIONALES

En el apartado 5.2 se ha llevado a cabo la localizacion jerarquica en dos pasos.
En primer lugar, se ha determinado en qué estancia se encuentra el robot y, en
segundo lugar, se han determinado las coordenadas en las que el robot ha capturado la
imagen de test comparandola con las imagenes del modelo visual de dicha habitacion,
suponiendo un acierto del 100 % en la primera fase. En este apartado, se ha abordado
el mismo problema realizando el test de manera mas estricta.

En primer lugar, se ha comparado cada imagen de test con la imagen represen-
tativa de cada habitacion. Como en el caso anterior, la imagen representativa cuyo
descriptor devuelve la menor distancia euclidea o la mayor similitud coseno con el
descriptor de la imagen de test indicard la habitacion en la que se encuentra el robot.
Para la localizacion fina, se ha comparado la imagen de test con las iméagenes del
modelo visual de la habitacion predicha en la primera etapa, aunque la prediccion sea
erronea. De esta forma, los errores cometidos en la localizacién gruesa se trasladan
a la etapa de localizacion fina.

Estudio de la funcién de pérdida de triplete escogida

En la Figura 5-7 y en la Tabla 5-7 se muestran el acierto para K vecinos més
cercanos y el error en metros cometido por la red, respectivamente, para cada funcién
de pérdida y para cada condicién de iluminacién por separado.
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.. L. Error distancia(m
Funcion de pérdida Cloudy Cloudy o Cloudy
(Error minimo: | (Error minimo: | (Error minimo:

0.128m) 0.126m) 0.120m)
Triplet margin loss(m=1) 0,273 0,300 0,899
Lifted embedding loss(m=0) 0,325 0,306 0,996
Circle loss(y=1,m=0) 0,540 0,294 1,041
Lazy triplet loss(m=1) 0,240 0,287 0,658
Semi hard loss(m=0.5) 0,281 0,343 0,938
Batch hard loss(m=0.5) 0,231 0,280 0,884
Angular loss(a=20) 1,674 1,396 2,290

Tabla 5-7: Error medio cometido en metros en la localizacién jerarquica para cada
funcién de pérdida en las 3 condiciones de iluminacion.

Se puede observar en la Figura 5-7 y en la Tabla 5-7 que la funcién de pérdida
Lazy Triplet Loss ha proporcionado los mejores resultados. Sus variantes, la Semz
Hard Loss y la Batch Hard Loss, y la Triplet Margin Loss también han tenido re-
sultados superiores al resto. Excepto la Angular Loss, todas las funciones de pérdida
han tenido un rendimiento similar. Los errores para nublado y noche son pequenos
pero en soleado aumentan considerablemente, ya que al producirse mas errores en la
localizacién gruesa, la influencia en el error medio es mayor.

Como es légico, el error cometido ha aumentado en todos los casos en comparacion
con los experimentos realizados en el apartado 5.2.2. En este caso, las predicciones
erréoneas realizadas por la red entrenada para la localizacién gruesa provocan que la
red entrenada para la localizaciéon fina compare la imagen de test con las imagenes
del modelo visual de una habitacién distinta y no sepa localizarla correctamente. En
las zonas de transicion, la red puede ser capaz de realizar predicciones mas acerta-
das, pero cuando se produce una confusion entre estancias no conectadas, el error
cometido en la prediccién es muy elevado. Esto se puede observar de forma més
clara en el test en condiciones soleadas. Al producirse mas predicciones erréneas en
la localizacion gruesa, el rendimiento de la red entrenada para la localizacion fina
empeora considerablemente.

Estudio de la variacién de la distancia umbral r

En la Figura 5-8 y en la Tabla 5-8 se muestran el acierto para K vecinos mas
cercanos y el error en metros cometido por la red, respectivamente, con la funcion de
pérdida Lazy Triplet Loss para cada valor de r y para cada condiciéon de iluminacién
por separado.
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Error distancia(m)
r(m) -
Cloudy Night Sunny
(Error minimo: | (Error minimo: | (Error minimo:
0,128m) 0,126m) 0,120m)
0,3 0,240 0,287 0,658
0,4 0,254 0,285 0,775
0,5 0,278 0,294 0,782

Tabla 5-8: Error medio cometido en metros en la localizacién jerarquica para cada
valor de r en las 3 condiciones de iluminacién.

A partir de la Figura 5-8 y la Tabla 5-8 se puede obtener la misma conclusién que
en el apartado 5.2: al aumentar el valor de r, el desempeno de la red empeora. Esto
se debe a que al aumentar r, para cada imagen ancla hay mas iméagenes positivas
posibles, por lo tanto el entrenamiento de la red es menos exigente.

En la Tabla 5-9 se muestra el error cometido en metros para cada habitacién con
la funcion de pérdida y el valor de r que han proporcionado los mejores resultados
en los experimentos anteriores.

Estancia Cloudy Night Sunny
Error Error Error

Error(m) o Error(m) . Error(m) ..

minimo(m) minimo(m) minimo(m)

1PO-A 0,148 0,087 0,251 0,128 0,353 0,103
2PO1-A | 0,172 0,067 0,235 0,067 0,381 0,087
2P02-A 0,105 0,062 0,289 0,168 0,286 0,081
CR-A 0,246 0,121 0,342 0,145 0,591 0,124
KT-A 0,280 0,148 0,223 0,106 0,290 0,163
LO-A 0,326 0,231 0,342 0,207 1,175 0,164
PA-A 0,431 0,201 0,306 0,095 2,429 0,130
ST-A 0,120 0,074 0,218 0,119 0,260 0,105
TL-A 0,197 0,146 0,177 0,073 0,393 0,104
Medio 0,240 0,128 0,287 0,126 0,658 0,120

Tabla 5-9: Error medio cometido en metros en la localizacion jerarquica para la
funcion de pérdida Lazy Triplet Loss con r=0’3 m en las 3 condiciones
de iluminacién y errores minimos que se pueden cometer para cada ha-
bitacion.

A partir de la Tabla 5-9 se puede observar que el error obtenido es muy variable
en funcion de la estancia, ya que para cada una de ellas se ha entrenado una red
distinta. El error también depende de la diferencia entre las trayectorias seguidas
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por el robot en las secuencias de entrenamiento y test. Podemos observar que los
mayores errores se obtienen en las estancias en las que se ha producido un mayor
niumero de predicciones erréneas en la localizacién gruesa. Esto se puede observar de
forma mas clara en los resultados obtenidos para la Lazy Triplet Loss en la estancia
PA-A, especialmente en soleado. En esta estancia se ha obtenido un error de 2’429
m cuando el error medio para soleado ha sido de 0’658 m. A partir de la matriz de
confusion correspondiente a este experimento se puede obtener que el recall para la
estancia PA-A en la localizacién gruesa es igual al 74’87 %, un valor muy inferior a
la precisién media para soleado (92’53 %).

En la Figura 5-9 se muestran la trayectoria del robot en las secuencias de test y
del modelo visual con las predicciones de la red para cada imagen de test en una de
las habitaciones para las tres condiciones de iluminacién. Estos mapas muestran los
resultados anteriores de una forma mas visual. En primer lugar, se puede observar
que para nublado y noche practicamente no se producen errores de confusién en-
tre habitaciones, mientras que para soleado la cantidad aumenta considerablemente.
También se puede comprobar que en las estancias LO-A y PA-A (las que se encuen-
tran en la derecha del mapa) es donde se ha producido un mayor error. Ademds, en
las zonas de transicion entre habitaciones el error también es elevado, ya que la red
encuentra una mayor dificultad para predecir la habitacion en la que se encuentra el
robot.
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Figura 5-8: Recall para K = 1, 2, 4 y 8 en la localizacion jerarquica con la funcion
de pérdida Lazy Triplet Loss para cada valor de r en a) Nublado, b)
Noche y ¢) Soleado.
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En este trabajo se ha llevado a cabo la tarea de localizacion mediante Redes Neu-
ronales Tripletas. Para ello, se han propuesto dos métodos distintos: la localizacién
jerarquica y la localizacién global. Se ha empleado el modelo de red VGG16 y se
han mantenido sus capas convolucionales, correspondientes a la extraccién de ca-
racterfsticas. Unicamente se han modificado sus capas totalmente conectadas para
obtener como salida un vector descriptor de 5 elementos. Ademas, se ha empleado la
técnica de Transfer Learning, para aprovechar los conocimientos ya adquiridos por la
red en la tarea de clasificacion de imagenes. El rendimiento de la red se ha evaluado
bajo 3 condiciones de iluminacién distintas: nublado, noche y soleado, con el objetivo
de analizar la robustez de las Redes Tripletas frente a cambios de iluminacion.

Para cada uno de los métodos de localizacion se ha realizado un estudio del efecto
de la funcion de pérdida escogida en el desempeno de la red para esta tarea. También
se ha estudiado la variacion de la distancia umbral r que separa los ejemplos positivos
y negativos en la localizacion fina y en la localizacion global.

En la fase de la localizacion gruesa, se ha obtenido un acierto de la estancia en
la que se ha capturado la imagen del 98’65 % para nublado, 97’16 % para noche
y 92’53 % para soleado. La funcién de pérdida Lazy Triplet Loss con m = 1 han
tenido los mejores resultados y la Triplet Margin Loss, con m=1, también ha tenido
resultados ligeramente superiores al resto. A excepcion de la Angular Loss, que ha
tenido un rendimiento inferior, los resultados obtenidos para el resto de funciones
de pérdida han sido muy similares. También cabe destacar que los parametros que
han devuelto mejores resultados para las funciones de pérdida Circle Loss y Angular
Loss no se corresponden con los valores cominmente utilizados en experimentos de
Image Retrieval que han utilizado estas funciones de pérdida ([34], [39]).

En la fase de la localizacion fina, se ha obtenido un error minimo de 0’223 m para
nublado, 0’277 m para noche y 0’441 m para soleado, suponiendo un acierto del 100 %
en la etapa de localizacién gruesa. Para esta tarea, la funcion de pérdida Lazy Triplet
Loss ha tenido los mejores resultados y sus variantes, la Semi Hard Loss y la Batch
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Hard Loss, asi como la funcién de pérdida Triplet Margin Loss, también han tenido
mejores resultados que el resto. En cuanto al estudio de la variacién del umbral r, al
aumentar esta distancia los resultados empeoran. Esto concuerda con lo esperado: si
se aumenta la distancia r, cada imagen ancla tendra més ejemplos positivos posibles,
por tanto el entrenamiento de la red es menos exigente.

En lineas generales, los errores cometidos son pequenos y la diferencia de las tra-
yectorias seguidas por el robot en las secuencias de entrenamiento y de test es un
factor determinante en el error cometido. Ademas, el desempeno de la red es muy
variable segiin la habitacion en la que se realice el test. Los mayores errores se han
cometido en el pasillo, ya que sus dimensiones son considerablemente superiores al
resto y tiene el mayor nimero de habitaciones colindantes.

Al realizar la localizacion jerarquica de forma maés estricta, como es logico, los
resultados han empeorado, ya que los errores cometidos en la etapa de localizacion
gruesa se trasladan a la localizacion fina. En este caso, la funcién de pérdida Lazy
Triplet Loss ha tenido los mejores resultados (0’240 m para nublado, 0’287 m para
noche y 0’658 m para soleado). Sus variantes y la Triplet Margin Loss también han
tenido resultados superiores al resto, mientras que la Angular Loss ha tenido errores
muy elevados. En lo que respecta al estudio de la distancia umbral r, se ha llegado a
la misma conclusion que en el caso anterior.

Los errores obtenidos en cada habitacién presentan una elevada dispersion. En las
estancias donde la red ha tenido un mejor desempeno en la localizacién gruesa, el
error cometido en la localizacién fina ha sido pequeno. Por otro lado, en las estancias
donde se han cometido mas predicciones erréneas en la primera etapa, se han obtenido
errores muy elevados en la segunda etapa.

En la localizacién global, se ha obtenido un error minimo de 0’303 m para nublado,
0’324 m para noche y 0’633 m para soleado con la funcion de pérdida Triplet Margin
Loss. El resto de funciones de pérdida han tenido resultados peores, especialmente
en condiciones soleadas. Esto se debe a que se ha producido un sobreajuste de la
red a la condicion de iluminacion de entrenamiento, empeorando los resultados para
la condicién de iluminacién mas distinta. Este sobreajuste se puede observar de
forma maés clara en los resultados obtenidos con la funcién de pérdida Lazy Triplet
y sus variantes, ya que han tenido resultados similares e incluso mejores que la
Triplet Margin para nublado y noche, pero en soleado han duplicado el error, incluso
triplicado en el caso de la Batch Hard.
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Si se realiza una comparacion entre los dos métodos, se puede observar que la lo-
calizacion jerarquica presenta mejores resultados en lineas generales. Sin embargo, el
rendimiento obtenido en la localizacién global no disminuye demasiado en compara-
cion con la localizacién jerarquica, y presenta la ventaja de ser capaz de determinar
las coordenadas en las que se ha capturado una imagen en un solo paso. Por lo tanto,
ambos métodos permiten llevar a cabo la tarea de localizacién de un robot mévil,
aunque el método de localizacion jerarquica presenta una mejor precision.

En conclusion, las Redes Neuronales Tripletas permiten realizar la tarea de Image
Retrieval con una gran precisién y robustez frente a cambios de iluminacién. Las
Redes Tripletas solucionan los problemas de las Redes Siamesas como el sesgo in-
troducido al variar la proporcion de imagenes similares y diferentes o la escasez de
datos. Ademas, se ha demostrado que la eleccion de la funcién de pérdida y de la
distancia umbral r utilizada en la generaciéon de ejemplos positivos y negativos de
entrenamiento influyen significativamente en el desempeno de la red en todas las
etapas del proceso de localizacién. La funcién de pérdida Lazy Triplet Loss y sus
variantes, asi como la Triplet Margin Loss, han demostrado ser una eleccién ade-
cuada para abordar el problema de Image Retrieval. Por otro lado, también se ha
demostrado que realizar un entrenamiento de la red més exigente proporciona un
mejor rendimiento de la red.

En cuanto a trabajos futuros, se pueden utilizar otras redes multiples como las Re-
des Neuronales Cuadrupletas, caracterizadas por estar formadas por cuatro subredes
simples idénticas que comparten sus pesos internos, o emplear otro tipo de redes
neuronales como los Transformers Visuales. Ademas, se podria estudiar como afecta
al desempeno de la red el uso de ejemplos con mayor o menor dificultad, o incluso
dejar que sea la propia red la que selecciona los ejemplos con los que es entrenada.
Este proceso es conocido como Data Mining.
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