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1 Introduccon

Los robots noviles son vehculos aubnomos que se desplazan por un entorno
mientras realizan una tarea. Hoy en da, este tipo de robots se utiliza para todo tipo
de aplicaciones, como por ejemplo la exploracon de entornos hostiles o inaccesibles
para el ser humano (Figurdl-1), la asistencia a personas (Figura-2) o la realizacon
de tareas de vigilancia y seguridad (Figura-3).

Figura 1-1 : Robot Curiosity utiliza- Figura 1-2 : Robot camarero
do por la NASA para Bellabot disenado
la exploracon del plane- por Pudu Robo-
ta Marte https://www. tics https://www.
nasa.gov/ . pudurobotics.com .

Un robot novil debe llevar a cabo una serie de tareas lasicas para poder navegar de
forma segura por el entorno que le rodea. En primer lugar, un robot necesita construir
un mapa del entorno (mapping). Adenas, el robot debe estimar su pose dentro
de dicho mapa (localizacon). En la mayora de situaciones, el robot se encuentra
originalmente en un entorno desconocido, por lo que debe realizar ambas tareas de
forma simulanea (SLAM: Simultaneous Localization and Mapping). Porultimo, el
robot debe ser capaz de plani car una trayectoria desde su posicon actual hasta la
posicon deseada, determinando cwal es el caminooptimo y evitando los obsaculos
presentes en el entorno (path planning).

Para poder extraer informacon del entorno, un robot debe ir equipado con una
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Figura 1-3 : Robot novil S5 Series de SMP Robotics Systems empleado para tareas
de vigilancia y seguridadhttps://smprobotics.com/

serie de sensores. En primer lugar, los sensores de posicionamiento relativo estiman
el desplazamiento del robot a partir del desplazamiento angular de sus ruedas (en-
coders, tammetros) o a partir de las fuerzas ejercidas sobre el robot (aceleometros,
ginscopos, IMUs). Estos sensores presentan un error acumulativo que debe ser co-
rregido con el uso de otro tipo de sensores. Mediante los sensores de posicionamiento
absoluto, un robot es capaz de estimar su posicon absoluta dentro del mapa, a partir
de varias medidas de distancia o deangulo (bearing) respecto a una serie de balizas
o satlites (GPS) cuya posicon es conocida. Sin embargo, los sensores de balizas
suelen ser invasivos y el GPS funciona adecuadamente solo en entornos abiertos. Los
sensores de rango o distancia se utilizan para medir la distancia a los objetos pre-
sentes en el entorno basandose en el concepto de tiempo de vuelo: miden el tiempo
transcurrido desde que se emite una senal ultra®nica (sonar) o electromagretica
(lidar) y rebota en un objeto de la escena hasta que incide en el sensor receptor.
Estos sensores son muy precisos, pero suelen ser demasiado caros comparado con
otros tipos de sensores, como las @amaras.

Los sensores de visbn, en cambio, permiten obtener informacon rica del entorno,
como colores, formas o texturas, a un bajo coste. Dentro de este grupo, podemos
encontrar diferentes tipos:

= Gimara esandar : se trata de un sistema formado por unaunica @amara.
Puede recabar informacbon abundante de la escena, a partir de la cual se pueden
abordar tareas como la segmentacon o la deteccon de objetos y personas. Sin
embargo, con este tipo de sistemas es muy complicado obtener informacon
tridimensional de la escena.
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= Par estereosopico : sistema formado por dos amaras cuya posicon y orien-
tacon relativa es conocida. De esta forma, se puede recuperar la informacon
de profundidad de los elementos presentes en la escena mediante el principio
kasico de triangulacon.

= Gamaras omnidireccionales : este tipo de @maras extrae informacon de la
escena con un campo de vison de 360Esta propiedad les permite obtener la
misma informacon del entorno independientemente de la orientacon del robot.
La vison omnidireccional se puede obtener de distintas formas: mediante un
sistema multi@amara, mediante un sistema catadoptrico o0 mediante un par de
@maras ojo de pez.

En este trabajo, se ha empleado un sensor de vison debido a su gran versatilidad y
su capacidad de obtener informacbn abundante del entorno con un rumero reducido
de imagenes. La opcon escogida para abordar el problema de localizacon de un
robot novil ha sido un sistema de vison catadoptrico con un espejo hipertolico
(Figuras 1-4 y 1-5).

Figura 1-4 : Robot novil Husky
A-200 ClearPath  Figura 1-5 : Gamara omnidireccional con
Robotics. un sistema catadoptrico.

En cuanto a la descripcon de inagenes, existen dos grandes Ineas de investigacon
(wase la Figura 1-6). Por un lado, la descripcon global consiste en la extraccon
de caractersticas a partir de la informacon general de la imagen. Por otro lado, la
descripcon basada en puntos caractersticos se basa en la obtencon de informacon
de puntos fcilmente distinguibles en una imagen, como los bordes o las esquinas.
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Figura 1-6 : Metodos de descripcon de imagenes: global y basada en puntos carac-
tersticos.

Con el aumento de la capacidad de mmputo de los ordenadores actuales, la Inteli-
gencia Atrti cial (I1A) se ha convertido en uno de los campos con mayor potencial de
desarrollo. La IA consiste en el diseno de programas de computador utilizados para
resolver problemas que normalmente requieren de un cierto grado de inteligencia. En
la actualidad, se utiliza para todo tipo de aplicaciones, tales como la deteccon y el
reconocimiento de personas y objetos, la traduccon de texto y audio o el diagrostico
prematuro de enfermedades, entre otras.

Dentro de las tcnicas de IA, destacan las redes neuronales. Las redes neuronales
son estructuras de procesamiento de informacon que tratan de imitar el funciona-
miento del cerebro humano, cuya inteligencia surge de la interaccon de millones de
neuronas. Para realizar correctamente la tarea deseada, una red neuronal debe ser
entrenada. Este proceso consiste en el ajuste de los pesos sirapticos de cada neurona
a partir de una secuencia de datos de entrada.

Las redes neuronales unidireccionales o feedforward son las nmas utilizadas, com-
puestas por varias capas de neuronas, en las que la informacon se transmite de atas
hacia adelante (Figural-7). En otras palabras, cada neurona recibe la informacon
de todas las neuronas de la capa anterior y transmite la informacon a todas las
neuronas de la capa siguiente. Este tipo de herramientas se emplean para resolver
problemas de clasi cacon o de regreson de datos.

Sin embargo, las redes unidireccionales no son las mas adecuadas cuando los datos
de entrada son inagenes, por dos motivos: en primer lugar, si el tamano de las
imagenes es relativamente grande, el rumero de paametros a ajustar por la red es
demasiado elevado, lo que supone un coste computacional pacticamente inabordable;
en segundo lugar, este tipo de redes no conserva la relacon espacial entre los pxeles
de la imagen. Por tanto, es necesario emplear otras herramientas.
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Dentro de la Inteligencia Arti cial, las ecnicas de Machine Learning se utilizan
para realizar tareas de asociacon de datos a partir de una serie de caractersticas
extradas previamente. En cambio, en el aprendizaje profundo o Deep Learning, se
utilizan redes neuronales capaces de extraer caractersticas de forma autonatica a
partir de los datos de entrada.

En cuanto al aprendizaje profundo, destacan las redes neuronales convolucionales
0 CNNs (Figura 1-8). Las CNNs son capaces de extraer caractersticas a partir de
imagenes con un nivel de abstraccon elevado. Este tipo de redes contiene capas con-
volucionales, que consisten en Itros basados en la operacon de convolucon (Figura
1-9). De esta forma, se reduce signi cativamente el rumero de paametros a ajustar
por la red, y adermas se conservan las relaciones de vecindad entre los pxeles. Por
tanto, se trata de herramientas muyutiles para realizar la descripcon de inagenes.

Figura 1-7 : Estructura kasica de una red neuronal unidireccional (feedforward).

Figura 1-8 : Estructura kasica de una red neuronal convolucional (CNN).
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Figura 1-9 : Operacbn de convolucon discreta aplicada sobre una imagen.

Respecto a la operacon de convolucon, puede realizarse en el dominio espacial o
en el dominio frecuencial. Las CNNs chsicas estin formadas por capas que aplican
convoluciones rectangulares sobre la imagen de entrada en el dominio espacial. Sin
embargo, en losultimos anos se ha empezado a utilizar convoluciones en el dominio
de Fourier. Este tipo de convoluciones se aplican tras convertir la imagen al dominio
de la frecuencia mediante la Transformada Discreta de Fourier. Como se trata de la
misma operacon matemnatica, conserva las mismas propiedades kasicas que la convo-
lucon rectangular. Sin embargo, la convolucon en el dominio de Fourier presenta una
serie de ventajas, como una mayor e ciencia 0 un mayor campo receptivo. Por este
motivo, presentan un gran potencial para abordar la extraccon de caractersticas en
imagenes.

Uno de los problemas de la operacon de convolucon es la perdida de informacon
en los bordes de la imagen, ya que al situar la mascara de convolucon sobre estos
bordes, algunos elementos de la nascara caen fuera de la imagen. Por tanto, no se
puede realizar la operacon de convolucbn en estos pxeles, y se obtiene una imagen
con dimensiones reducidas. Para evitar este problema, es frecuente realizar un pad-
ding o relleno en los bordes de la imagen. El tipo de padding mas comun es el relleno
con ceros, pero tamben existen otros tipos como el circular o el transparente, que
pueden ser mas adecuados cuando las imagenes cumplen caractersticas especiales,
como es el caso de las imagenes panolmicas.
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Recientemente, otros trabajos han empezado a utilizar arquitecturas compuestas
por varias CNNs, como por ejemplo las redes siamesas o tripletas, entre otras. Las
redes siamesas estin compuestas por dos redes que funcionan en paralelo y son
icenticas, es decir, comparten las mismas capas con el mismo rumero de neuronas
y Sus respectivos pesos y umbrales, donde cada una de las ramas recibe una imagen
de entrada y obtiene su salida correspondiente. Esto permite a este tipo de redes
aprender relaciones de similitud o diferencia entre pares de imagenes.

Asimismo, las redes tripletas estin formadas por tres CNNs icenticas que fun-
cionan de forma paralela. De la misma forma que las redes siamesas, reciben tres
imagenes de entrada, conunmente llamadas ancla, positiva y negativa, y cada ra-
ma obtiene sus respectivas salidas. Estas redes son capaces de aprender de forma
simulanea relaciones de similitud entre las inmagenes ancla y positiva y relaciones de
diferencia entre la imagen negativa y las dos anteriores. En la Figutel0O se muestra
la estructura kasica de una red tripleta.

Figura 1-10 : Estructura kasica de una red tripleta.

Durante el entrenamiento de una red neuronal, la funcon de perdida se encarga
de estimar el error cometido en las predicciones realizadas por la red. En funcon
del valor devuelto por la funcon de perdida, el algoritmo de optimizacon modi caa
los pesos de la red en mayor o menor medida, con el n de corregir el error en las
predicciones futuras. Cuando las predicciones son precisas, este valor sea cercano a
cero. Asimismo, durante el entrenamiento de una red tripleta, la funcon de perdida
de triplete debela minimizar su valor cuando las salidas obtenidas a partir de los
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datos de entrada ancla y positivo sean similares, y la salida correspondiente al dato
negativo sea distinta a las dos anteriores.

En este trabajo se ha propuesto el uso de CNNs que incluyen convoluciones en el
dominio de Fourier para abordar diferentes tareas relacionadas con la localizacon de
un robot novil, como son la clasi cacon de inagenes en estancias (room retrieval) y
el reconocimiento de lugares previos visitados por el robot (place recognition). Para
el entrenamiento de las redes propuestas, se ha empleado una arquitectura tripleta.
Adicionalmente, se ha explorado el uso de distintos tipos de padding en la operacon
de convolucon.

El resto del trabajo se estructura de la siguiente manera. En la seccon 2 se revisan
los trabajos relacionados con la tematica que se han realizado hasta la fecha. En la
seccon 3 se describen las herramientas empleadas, mientras que en la seccon 4 se
detalla el metodo desarrollado. La seccon 5 recoge los experimentos realizados y los
resultados obtenidos para cada uno de ellos. Porultimo, en la seccon 6 se comentan
las conclusiones extradas y se proponen posibles Ineas de investigacon futuras.



2 Estado del arte

Actualmente, los robots noviles se emplean en una gran variedad de aplicaciones,
y en consecuencia nultiples trabajos se han centrado en abordar sus tareas funda-
mentales. Por ejemplo, Roman et al. [41] realizaron un mapping jearquico mediante
ecnicas de clustering incremental. Asimismo, Balaska et al. [3] llevaron a cabo una
localizacon visual mediante algoritmos de clustering.

Frecuentemente, un robot novil debe realizar una tarea en un entorno desconocido
en el que no conoce su posicon. Por este motivo, la literatura se ha centrado en
resolver el problema de SLAM (Teed and Deng [48], Zhu et al. [54]). Algunos trabajos,
tales como Chen et al. [3], trataron la plani cacon de trayectorias de vehculos areos
no tripulados (UAVS).

Para obtener informacon de la escena, los sensores de vison son una de las op-
ciones mas habituales en los robots noviles. Por ejemplo, Xiao et al. [52] emplearon
un sistema de visbn monocular para abordar el problema de SLAM en entornos
diramicos. Del mismo modo, Schenberger et al. [44] llevaron a cabo una localizacon
visual semantica mediante el uso de un autoencoder.

Como se ha comentado en la seccon 1, las amaras omnidireccionales extraen
informacon abundante del entorno con un FOV ( eld of view) de 360, que se puede
obtener de distintas formas: mediante un sistema multi@amara [20], mediante un
sistema catadoptrico [28] o mediante un par de imagenes ojo de pez [15]. El principal
inconveniente de este tipo de @amaras es la elevada distorsbn que presentan, motivo
por el cual algunos autores han tratado de modelar esta distorson [43].

Una vez que se ha capturado la informacon del entorno, esta debe ser procesa-
da para poder ser interpretada correctamente. En lo que respecta a la descripcon
de imagenes, existen dos enfoques principales en la literatura. Por un lado, algu-
nos trabajos emplean descriptores obtenidos a partir de puntos caractersticos. Por
ejemplo, Luo et al. [30] desarrollaron una red neuronal capaz de obtener descriptores
invariantes a rotacon y escalado a partir de los puntos caractersticos de la imagen de
entrada. Por otro lado, Paya et al. [36] y Cebollada et al. [7] trataron los problemas de
mapping y localizacon mediante descriptores de apariencia global, respectivamente.
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Asimismo, Hausler et al. [19] combinaron ambas ecnicas para resolver el problema
de localizacon.

Anteriormente, la obtencon de estos descriptores se realizaba mediante ecnicas
analticas, tales como la rma de Fourier, HOG o gist [35]. Sin embargo, el aumento
de la capacidad de mmputo de los ordenadores actuales ha provocado el auge de
las tcnicas basadas en aprendizaje profundo, dando lugar a las redes neuronales
convolucionales.

Las CNNs fueron propuestas por primera vez por LeCun et al. [25]. Posteriormente,
otros trabajos desarrollaron arquitecturas mas elaboradas, compuestas por un mayor
rumero de capas, tales como AlexNet [24], GoogLeNet [46] o VGG [45], todas ellas
entrenadas para clasi car imagenes entre 1000 objetos distintos con la base de datos
ImageNet [11].

Tamben existen redes convolucionales que, en vez de obtener descriptores globa-
les, extraen puntos caractersticos y el descriptor de cada uno de ellos. Dentro de
este grupo, destacan SuperPoint [12] y D2Net [13]. Otras redes, en cambio, fueron
entrenadas para realizar la tarea de deteccon de objetos, una tarea crtica para la
navegacon de vehculos aubnomos. En este campo, la red mas destacada es YO-
LO (You Only Look Once) [40]. No obstante, las CNNs no se empleanunicamente
para el procesamiento de imagenes. Tamben existen arquitecturas capaces de pro-
cesar nubes de puntos 3D capturadas con sensores lidar, tales como PointNet [39] o
MinkUNeXt [4], entre otras.

Debido a su capacidad para procesar inagenes y extraer caractersticas a partir de
ellas, las CNNs se emplean a menudo para resolver las tareas de creacon de mapas y
localizacon visual. Por ejemplo, Foroughi et al. [16] llevaron a cabo una localizacon
en un entorno de interior, mientras que Neubert and Protzel [32] hicieron lo mismo
en un entorno de exterior. Alternativamente, Zhang et al. [53] abordaron el problema
de Graph-SLAM mediante caractersticas extradas a partir de las inagenes con una
CNN.

En cuanto al uso de CNNs con inagenes omnidireccionales, algunos trabajos, tales
como Cabrera et al. [5] o Rostkowska and Skrzypczynski [42], realizaron una locali-
zacon jearquica en un entorno de interior con inagenes obtenidas con un sistema
catadoptrico. Ademas, Wang et al. [50] desarrollaron una CNN adaptada a la dis-
torson presente en las imagenes omnidireccionales. En su trabajo, Won et al. [51]
emplean una CNN para obtener mapas de profundidad a partir de imagenes 0jo
de pez. Asimismo, Jayasuriya et al. [22] hacen uso de una CNN capaz de medir la
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orientacon relativa o bearing respecto a objetos presentes en la escena. Sin embar-
go, estosultimos enfoques se apoyan en otras ecnicas para abordar el problema de
localizacon, como la odometra visual o el Itro de Kalman extendido.

Tradicionalmente, las CNNs se han construido con capas convolucionales que reali-
zan esta operacon en el dominio espacial. No obstante, cada vez nas estudios utilizan
convoluciones en el dominio de Fourier [37] para el diseno de arquitecturas nas e -
cientes destinadas a tareas de clasi cacon de imagenes. Por un lado, Kent et al.
[23] proponen una CNN para procesar datos de electrocardiogramas en el dominio
frecuencial con el objetivo de detectar patologas cardiovasculares. Por otro lado,
Han and Hong [18] incorporaron este tipo de convoluciones en arquitecturas sencillas
de tipo LeNet, mientras que Nair et al. [31] emplearon la transformada apida de
Fourier (FFT) para acelerar el proceso de convolucon con una arquitectura de tipo
U-Net. Asimismo, Chi et al. [10] proponen una arquitectura de tipo ResNet en la
gue mezclan convoluciones en los dominios espacial y temporal a distintas escalas.
No obstante, este tipo de convoluciones no han sido muy exploradas hasta la fecha
para la tarea de localizacon visual.

En los ultimos anos, otros trabajos han explorado el uso de arquitecturas nmas
complejas, dando lugar a las redes siamesas [47] y a las redes tripletas [34], entre
otras. Las redes siamesas estn compuestas por dos CNNs icenticas que funcionan
en paralelo, y son capaces de aprender relaciones de similitud o diferencia a partir
de las imagenes de entrada. Esta habilidad las convierte en una herramienta muy
util para realizar tareas como la deteccon de objetos [17], el seguimiento de objetos
(visual tracking) [9] o la monitorizacon de desastres naturales en imagenes satelitales
[14]. Asimismo, las redes siamesas se utilizan a menudo para abordar el problema
de localizacon, tanto con imagenes [27] como con nubes de puntos obtenidas con
sensores lidar [26].

Sin embargo, las redes tripletas van un paso nas alb. Este tipo de redes, compues-
tas por tres CNNs, pueden aprender relaciones de similitud y diferencia de manera
simulanea. Esta propiedad permite que estas redes se ajusten por igual a ejemplos
positivos y negativos. Adenas, el rumero de combinaciones posibles de los datos
de entrada crecen exponencialmente, por lo que un conjunto de imagenes reducido
puede ser su ciente para realizar el entrenamiento de la red.

Por estos motivos, las redes tripletas se han convertido en una de las opciones nas
destacadas a la hora de abordar el problema de localizacon. Algunos trabajos, como
por ejemplo Liu et al. [29] o Arandjelovic et al. [2], se centraron en el desarrollo de
nuevas CNNs, las cuales fueron entrenadas con una arquitectura de red tripleta.
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En cambio, otros trabajos se dedicaron al aralisis de diferentes funciones de perdi-
da de triplete (Hermans et al. [21], Uy and Lee [49]). En su investigacon, Olid et al.
[33] realizaron una comparacon entre arquitecturas de CNN simple, redes siame-
sas y tripletas en la tarea de localizacon, y demostraron las ventajas de emplear
arquitecturas de red tripleta.

Porultimo, Cattaneo et al. [6] llevaron a cabo una localizacon cruzada, en la cual
las combinaciones de datos de entrada empleadas durante el entrenamiento de la red
pueden ser de naturaleza distinta (por ejemplo, el dato ancla puede ser una imagen
RGB y los datos positivo y negativo pueden ser nubes de puntos obtenidas con un
lidar).

En este trabajo se ha optado por el diseno de CNNs que incluyen convoluciones en
el dominio de Fourier. Aunque todava no han sido empleadas para la localizacon de
robots noviles, pueden ser especialmenteutiles debido a su capacidad de extraccon
de caractersticas. Para entrenar estas CNNs, se ha empleado una arquitectura de
red tripleta, ya que la literatura demuestra que emplear este tipo de arquitecturas
permite obtener un mejor desempeno en la tarea de localizacon.



3 Herramientas utilizadas

3.1. Vison omnidireccional

Como se ha comentado en las secciones anteriores, las amaras omnidireccionales
capturan informacon de la escena con un campo de vison de 36(Esta propiedad
permite construir mapas del entorno ricos en informacon con un rumero de image-
nes relativamente bajo. Ademas, un robot situado sobre un punto concreto del mapa
puede extraer la misma informacon de la escena independientemente de su orienta-
con. Por estos motivos, en este trabajo se han empleado imagenes omnidireccionales
para abordar los problemas de localizacon visual y creacon de mapas. Para apro-
vechar las propiedades espaciales de las convoluciones rectangulares, las imagenes
empleadas se han convertido a formato panoamico.

Las vistas omnidireccionales se pueden obtener de distintas formas. En este trabajo
se ha optado por un sistema catadoptrico montado en un robot novil. Este tipo de
sistemas estin compuestos por una @amara esandar y por un espejo paralolico o
hipertolico, y su funcionamiento se basa en que los rayos de luz, procedentes de todas
las direcciones, se re ejan en el espejo e inciden sobre el sensor CCD de la amara,
formando una imagen omnidireccional. Este proceso se muestra de forma resumida
en la Figura 3-1.

3.2. Descriptores de apariencia global

En este trabajo, la descripcon de las imagenes panoamicas se ha realizado me-
diante un enfoque global. Este metodo consiste en la obtencon de un descriptor que
contenga las caractersticas generales de la imagen. En comparacon con la descrip-
cbn basada en puntos caractersticos, permite emplear algoritmos nmas sencillos, con
un menor coste computacional, y no requieren la calibracon de la @amara.

Los descriptores globales deben cumplir una serie de caractersticas. En primer
lugar, deben serunicos, esto es, dos imagenes distintas no pueden tener el mismo
descriptor. Adenas, los descriptores deben ser completos y no presentar ambigseda-
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