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1 Introduccion

Los robots méviles son vehiculos auténomos que se desplazan por un entorno
mientras realizan una tarea. Hoy en dia, este tipo de robots se utiliza para todo tipo
de aplicaciones, como por ejemplo la exploracién de entornos hostiles o inaccesibles
para el ser humano (Figura 1-1), la asistencia a personas (Figura 1-2) o la realizacién
de tareas de vigilancia y seguridad (Figura 1-3).

Figura 1-1: Robot Curiosity utiliza- Figura 1-2: Robot camarero

do por la NASA para Bellabot  disenado
la exploracién del plane- por Pudu Robo-
ta Marte https://www. tics https://www.
nasa.gov/. pudurobotics.com.

Un robot mévil debe llevar a cabo una serie de tareas basicas para poder navegar de
forma segura por el entorno que le rodea. En primer lugar, un robot necesita construir
un mapa del entorno (mapping). Ademsés, el robot debe estimar su pose dentro
de dicho mapa (localizacién). En la mayoria de situaciones, el robot se encuentra
originalmente en un entorno desconocido, por lo que debe realizar ambas tareas de
forma simultdnea (SLAM: Simultaneous Localization and Mapping). Por tltimo, el
robot debe ser capaz de planificar una trayectoria desde su posicion actual hasta la
posicion deseada, determinando cudl es el camino 6ptimo y evitando los obstaculos
presentes en el entorno (path planning).

Para poder extraer informacion del entorno, un robot debe ir equipado con una
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Figura 1-3: Robot mévil S5 Series de SMP Robotics Systems empleado para tareas
de vigilancia y seguridad https://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, tacometros) o a partir de las fuerzas ejercidas sobre el robot (acelerémetros,
giréscopos, 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 posicion absoluta dentro del mapa, a partir
de varias medidas de distancia o de dngulo (bearing) respecto a una serie de balizas
o satélites (GPS) cuya posicién 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 sefial ultrasénica (sonar) o electromagnética
(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 camaras.

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

» Camara estandar: se trata de un sistema formado por una tnica cdmara.
Puede recabar informacién abundante de la escena, a partir de la cual se pueden
abordar tareas como la segmentacién o la deteccion de objetos y personas. Sin
embargo, con este tipo de sistemas es muy complicado obtener informacion
tridimensional de la escena.


https://smprobotics.com/

11

= Par estereoscépico: sistema formado por dos caAmaras cuya posiciéon y orien-
tacion relativa es conocida. De esta forma, se puede recuperar la informacion
de profundidad de los elementos presentes en la escena mediante el principio
bésico de triangulacion.

» Camaras omnidireccionales: este tipo de cdmaras extrae informacién de la
escena con un campo de vision de 360°. Esta propiedad les permite obtener la
misma informacion del entorno independientemente de la orientacion del robot.
La vision omnidireccional se puede obtener de distintas formas: mediante un
sistema multicAmara, mediante un sistema catadiéptrico o mediante un par de
cdmaras ojo de pez.

En este trabajo, se ha empleado un sensor de visién debido a su gran versatilidad y
su capacidad de obtener informacion abundante del entorno con un nimero reducido
de iméagenes. La opcion escogida para abordar el problema de localizaciéon de un
robot mévil ha sido un sistema de visién catadioptrico con un espejo hiperbdlico
(Figuras 1-4 y 1-5).

Figura 1-4: Robot moévil Husky

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

En cuanto a la descripcién de imagenes, existen dos grandes lineas de investigacion
(véase la Figura 1-6). Por un lado, la descripcién global consiste en la extraccién
de caracteristicas a partir de la informacion general de la imagen. Por otro lado, la
descripcion basada en puntos caracteristicos se basa en la obtencion de informacién
de puntos facilmente distinguibles en una imagen, como los bordes o las esquinas.
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Figura 1-6: Métodos de descripcion de imagenes: global y basada en puntos carac-
teristicos.

Con el aumento de la capacidad de computo de los ordenadores actuales, la Inteli-
gencia Artificial (IA) se ha convertido en uno de los campos con mayor potencial de
desarrollo. La TA 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 deteccién y el
reconocimiento de personas y objetos, la traduccion de texto y audio o el diagnéstico
prematuro de enfermedades, entre otras.

Dentro de las técnicas de TA, destacan las redes neuronales. Las redes neuronales
son estructuras de procesamiento de informacién que tratan de imitar el funciona-
miento del cerebro humano, cuya inteligencia surge de la interaccién 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 sinapticos de cada neurona
a partir de una secuencia de datos de entrada.

Las redes neuronales unidireccionales o feedforward son las més utilizadas, com-
puestas por varias capas de neuronas, en las que la informacién se transmite de atras
hacia adelante (Figura 1-7). En otras palabras, cada neurona recibe la informacién
de todas las neuronas de la capa anterior y transmite la informacién a todas las
neuronas de la capa siguiente. Este tipo de herramientas se emplean para resolver
problemas de clasificacion o de regresion de datos.

Sin embargo, las redes unidireccionales no son las méas adecuadas cuando los datos
de entrada son imagenes, por dos motivos: en primer lugar, si el tamano de las
imégenes es relativamente grande, el nimero de pardmetros a ajustar por la red es
demasiado elevado, lo que supone un coste computacional practicamente inabordable;
en segundo lugar, este tipo de redes no conserva la relacion espacial entre los pixeles
de la imagen. Por tanto, es necesario emplear otras herramientas.
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Dentro de la Inteligencia Artificial, las técnicas de Machine Learning se utilizan
para realizar tareas de asociacion de datos a partir de una serie de caracteristicas
extraidas previamente. En cambio, en el aprendizaje profundo o Deep Learning, se
utilizan redes neuronales capaces de extraer caracteristicas de forma automatica a
partir de los datos de entrada.

En cuanto al aprendizaje profundo, destacan las redes neuronales convolucionales
o CNNs (Figura 1-8). Las CNNs son capaces de extraer caracteristicas a partir de
imégenes con un nivel de abstraccién elevado. Este tipo de redes contiene capas con-
volucionales, que consisten en filtros basados en la operacién de convolucién (Figura
1-9). De esta forma, se reduce significativamente el nimero de pardmetros a ajustar
por la red, y ademés se conservan las relaciones de vecindad entre los pixeles. Por
tanto, se trata de herramientas muy ttiles para realizar la descripcion de imagenes.

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

A

ﬂi;:‘ﬂ = [ =

(©00000)
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(@0 09)
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Figura 1-8: Estructura bésica de una red neuronal convolucional (CNN).
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Operacion de
convolucion

Mascara de
convolucion

[Qi.j = W1 * fi—1j-1 + Wiz * fij-1 + ..+ W33z * fi+1,j+1]

Figura 1-9: Operacion de convolucién discreta aplicada sobre una imagen.

Respecto a la operacién de convolucion, puede realizarse en el dominio espacial o
en el dominio frecuencial. Las CNNs clasicas estan formadas por capas que aplican
convoluciones rectangulares sobre la imagen de entrada en el dominio espacial. Sin
embargo, en los iltimos 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 operacion matematica, conserva las mismas propiedades basicas que la convo-
lucion rectangular. Sin embargo, la convolucion en el dominio de Fourier presenta una
serie de ventajas, como una mayor eficiencia o un mayor campo receptivo. Por este
motivo, presentan un gran potencial para abordar la extraccién de caracteristicas en
imagenes.

Uno de los problemas de la operacion de convolucion es la pérdida de informacién
en los bordes de la imagen, ya que al situar la mascara de convoluciéon sobre estos
bordes, algunos elementos de la méascara caen fuera de la imagen. Por tanto, no se
puede realizar la operacion de convolucion en estos pixeles, 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 comtn es el relleno
con ceros, pero también existen otros tipos como el circular o el transparente, que
pueden ser méas adecuados cuando las imagenes cumplen caracteristicas especiales,
como es el caso de las imagenes panoramicas.
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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 estan compuestas por dos redes que funcionan en paralelo y son
idénticas, es decir, comparten las mismas capas con el mismo numero 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 estan formadas por tres CNNs idénticas que fun-
cionan de forma paralela. De la misma forma que las redes siamesas, reciben tres
imégenes de entrada, comunmente llamadas ancla, positiva y negativa, y cada ra-
ma obtiene sus respectivas salidas. Estas redes son capaces de aprender de forma
simultanea relaciones de similitud entre las imagenes ancla y positiva y relaciones de
diferencia entre la imagen negativa y las dos anteriores. En la Figura 1-10 se muestra
la estructura bésica de una red tripleta.

dg
CNN
o | @ | = ki) -
‘ Pesos ek
compartidos k1
dy Funcion de pérdida

CNN

I . > ﬂ-ﬂ.ﬂ.ﬂ.g.ﬂ..g‘.g ) | — [
$ e i /
I A - .H.ﬂ.@.g.ﬂ..?‘.@ — E

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

y = f(da dy, d) ]

Durante el entrenamiento de una red neuronal, la funcién de pérdida se encarga
de estimar el error cometido en las predicciones realizadas por la red. En funcién
del valor devuelto por la funcién de pérdida, el algoritmo de optimizacién modificara
los pesos de la red en mayor o menor medida, con el fin de corregir el error en las
predicciones futuras. Cuando las predicciones son precisas, este valor sera cercano a
cero. Asimismo, durante el entrenamiento de una red tripleta, la funciéon de pérdida
de triplete debera 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 localizacion de
un robot mévil, como son la clasificaciéon de imdgenes 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 operacion
de convolucion.

El resto del trabajo se estructura de la siguiente manera. En la seccion 2 se revisan
los trabajos relacionados con la tematica que se han realizado hasta la fecha. En la
seccién 3 se describen las herramientas empleadas, mientras que en la seccion 4 se
detalla el método desarrollado. La seccion 5 recoge los experimentos realizados y los
resultados obtenidos para cada uno de ellos. Por tltimo, en la secciéon 6 se comentan
las conclusiones extraidas y se proponen posibles lineas de investigacion futuras.



2 Estado del arte

Actualmente, los robots méviles se emplean en una gran variedad de aplicaciones,
y en consecuencia multiples trabajos se han centrado en abordar sus tareas funda-
mentales. Por ejemplo, Romén et al. [11] realizaron un mapping jerarquico mediante
técnicas de clustering incremental. Asimismo, Balaska et al. [3] llevaron a cabo una
localizacion visual mediante algoritmos de clustering.

Frecuentemente, un robot moévil debe realizar una tarea en un entorno desconocido
en el que no conoce su posicién. Por este motivo, la literatura se ha centrado en
resolver el problema de SLAM (Teed and Deng [15], Zhu et al. [51]). Algunos trabajos,
tales como Chen et al. [3], trataron la planificacién de trayectorias de vehiculos aéreos
no tripulados (UAVs).

Para obtener informacion de la escena, los sensores de visién son una de las op-
ciones méds habituales en los robots méviles. Por ejemplo, Xiao et al. [52] emplearon
un sistema de visién monocular para abordar el problema de SLAM en entornos
dindmicos. Del mismo modo, Schénberger et al. [11] llevaron a cabo una localizacién
visual seméntica mediante el uso de un autoencoder.

Como se ha comentado en la seccion 1, las camaras omnidireccionales extraen
informacién abundante del entorno con un FOV (field of view) de 3602, que se puede
obtener de distintas formas: mediante un sistema multicimara [20], mediante un
sistema catadiéptrico [28] o mediante un par de iméagenes ojo de pez [15]. El principal
inconveniente de este tipo de camaras es la elevada distorsion que presentan, motivo
por el cual algunos autores han tratado de modelar esta distorsién [13].

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

Anteriormente, la obtencion de estos descriptores se realizaba mediante técnicas
analiticas, tales como la firma de Fourier, HOG o gist [35]. Sin embargo, el aumento
de la capacidad de computo de los ordenadores actuales ha provocado el auge de
las técnicas 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 méas elaboradas, compuestas por un mayor
nimero de capas, tales como AlexNet [21], GoogLeNet [10] o VGG [17], todas ellas
entrenadas para clasificar imagenes entre 1000 objetos distintos con la base de datos
ImageNet [11].

También existen redes convolucionales que, en vez de obtener descriptores globa-
les, extraen puntos caracteristicos 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 deteccién de objetos, una tarea critica para la
navegacion de vehiculos auténomos. En este campo, la red mas destacada es YO-
LO (You Only Look Once) [10]. No obstante, las CNNs no se emplean tinicamente
para el procesamiento de imagenes. También existen arquitecturas capaces de pro-
cesar nubes de puntos 3D capturadas con sensores lidar, tales como PointNet [39] o
MinkUNeXt [1], entre otras.

Debido a su capacidad para procesar imagenes y extraer caracteristicas a partir de
ellas, las CNNs se emplean a menudo para resolver las tareas de creacion de mapas y
localizacién visual. Por ejemplo, Foroughi et al. [16] llevaron a cabo una localizacién
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 caracteristicas extraidas a partir de las imagenes con una
CNN.

En cuanto al uso de CNNs con imagenes omnidireccionales, algunos trabajos, tales
como Cabrera et al. [5] o Rostkowska and Skrzypezyniski [12], realizaron una locali-
zacion jerarquica en un entorno de interior con imagenes obtenidas con un sistema
catadiéptrico. Ademds, Wang et al. [50] desarrollaron una CNN adaptada a la dis-
torsién presente en las imagenes omnidireccionales. En su trabajo, Won et al. [71]
emplean una CNN para obtener mapas de profundidad a partir de imagenes ojo
de pez. Asimismo, Jayasuriya et al. [22] hacen uso de una CNN capaz de medir la
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orientacién relativa o bearing respecto a objetos presentes en la escena. Sin embar-
go, estos tultimos enfoques se apoyan en otras técnicas para abordar el problema de
localizacién, como la odometria visual o el filtro de Kalman extendido.

Tradicionalmente, las CNNs se han construido con capas convolucionales que reali-
zan esta operacion en el dominio espacial. No obstante, cada vez méas estudios utilizan
convoluciones en el dominio de Fourier [37] para el diseno de arquitecturas més efi-
cientes destinadas a tareas de clasificacion 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 patologias 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 rapida de
Fourier (FFT) para acelerar el proceso de convolucién con una arquitectura de tipo
U-Net. Asimismo, Chi et al. [10] proponen una arquitectura de tipo ResNet en la
que 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 localizacién visual.

En los ultimos anos, otros trabajos han explorado el uso de arquitecturas mas
complejas, dando lugar a las redes siamesas [17] y a las redes tripletas [31], entre
otras. Las redes siamesas estan compuestas por dos CNNs idénticas 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 deteccién de objetos [17], el seguimiento de objetos
(visual tracking) [9] o la monitorizacién de desastres naturales en imagenes satelitales
[11]. Asimismo, las redes siamesas se utilizan a menudo para abordar el problema
de localizacién, tanto con imégenes [27] como con nubes de puntos obtenidas con
sensores lidar [20].

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

Por estos motivos, las redes tripletas se han convertido en una de las opciones méas
destacadas a la hora de abordar el problema de localizacién. 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 analisis de diferentes funciones de pérdi-
da de triplete (Hermans et al. [21], Uy and Lee [19]). En su investigacién, Olid et al.
[33] realizaron una comparacién entre arquitecturas de CNN simple, redes siame-
sas y tripletas en la tarea de localizacién, y demostraron las ventajas de emplear
arquitecturas de red tripleta.

Por dltimo, Cattaneo et al. [6] llevaron a cabo una localizacion 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 todavia no han sido empleadas para la localizacion de
robots moviles, pueden ser especialmente ttiles debido a su capacidad de extraccién
de caracteristicas. 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 localizacion.
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3.1. Visidon omnidireccional

Como se ha comentado en las secciones anteriores, las camaras omnidireccionales
capturan informacion de la escena con un campo de visién de 360°. Esta propiedad
permite construir mapas del entorno ricos en informaciéon con un niimero de image-
nes relativamente bajo. Ademads, un robot situado sobre un punto concreto del mapa
puede extraer la misma informacion de la escena independientemente de su orienta-
cion. Por estos motivos, en este trabajo se han empleado imagenes omnidireccionales
para abordar los problemas de localizaciéon visual y creacion de mapas. Para apro-
vechar las propiedades espaciales de las convoluciones rectangulares, las imagenes
empleadas se han convertido a formato panoramico.

Las vistas omnidireccionales se pueden obtener de distintas formas. En este trabajo
se ha optado por un sistema catadioptrico montado en un robot mévil. Este tipo de
sistemas estan compuestos por una camara estandar y por un espejo parabdlico o
hiperbdlico, y su funcionamiento se basa en que los rayos de luz, procedentes de todas
las direcciones, se reflejan en el espejo e inciden sobre el sensor CCD de la camara,
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 descripcion de las imagenes panoramicas se ha realizado me-
diante un enfoque global. Este método consiste en la obtencion de un descriptor que
contenga las caracteristicas generales de la imagen. En comparacion con la descrip-
cién basada en puntos caracteristicos, permite emplear algoritmos mas sencillos, con
un menor coste computacional, y no requieren la calibracién de la camara.

Los descriptores globales deben cumplir una serie de caracteristicas. En primer
lugar, deben ser tnicos, esto es, dos imagenes distintas no pueden tener el mismo
descriptor. Ademaés, los descriptores deben ser completos y no presentar ambigilieda-
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Espejo hiperbdlico

Rayos de luz
incidentes

Plano imagen

¢

Imagen omnidireccional

Camara estandar

Figura 3-1: Sistema de vision catadioptrico formado por un espejo hiperbdlico y
una camara estandar.

des. También deben ser relativamente invariantes a transformaciones geométricas
como la rotacion o el escalado. Por tltimo, deben ser sensibles a las ligeras variacio-
nes entre iméagenes similares.

Los descriptores de apariencia global se pueden obtener mediante técnicas clasicas,
entre las cuales destacan la Firma de Fourier, gist, HOG (Histogramas de Orienta-
cién del Gradiente) y Bag of Words. Sin embargo, actualmente la obtencién de este
tipo de descriptores se realiza mediante técnicas de aprendizaje profundo, esto es,
mediante redes neuronales convolucionales. Este tipo de redes son capaces de extraer
caracteristicas a partir de las imagenes con un nivel de abstraccién elevado. Por es-
te motivo, en este trabajo se ha adaptado y reentrenado un modelo de CNN para
obtener descriptores globales a partir de las imagenes panoramicas.

3.3. Redes neuronales tripletas

Para abordar el problema de localizacion visual, en este trabajo se ha empleado
una CNN y se hecho uso de una arquitectura de red tripleta durante su entrena-
miento. Las redes tripletas estan formadas por tres CNNs idénticas que funcionan
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en paralelo y comparten los mismos pesos. Este tipo de redes son entrenadas con
combinaciones de tres datos de entrada, comuinmente llamados ancla, positivo y ne-
gativo. Durante su entrenamiento, la red debe ajustar sus pesos de tal forma que los
descriptores correspondientes a los datos ancla y positivos sean similares, mientras
que el descriptor asociado al dato negativo sea diferente a los dos anteriores. En la
Figura 3-2 se muestra un esquema explicativo del proceso de entrenamiento de una
CNN con una arquitectura de red tripleta.

Ajuste de pesos
Algoritmo de
optimizacion
S0 : E £  — H
Pesos
1compartidos
. ~aa )
CNN F ion de pérdid
| 5 uncion de peradida
—_ E.H.E.ﬂ.ﬂ-ﬂ-gng-g y=f(&ﬂ,ﬁ+,ﬁ,) ]
= N e
t Pesos
compartidos
P i = s s e
CNN &
— 4 -
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Figura 3-2: Esquema explicativo del proceso de aprendizaje de una CNN con una

arquitectura de red tripleta. I,, I, e I,, son las i 1magenes ancla, positiva y
negativa, respectivamente, mientras que da7 d+ y d son sus respectivos
descriptores.

Las redes tripletas presentan una serie de ventajas respecto a las CNNs simples y
las redes siamesas. En primer lugar, el nimero de posibles combinaciones de datos de
entrada aumenta exponencialmente, lo que permite trabajar con un conjunto de datos
relativamente pequeno. Ademads, reciben el mismo nimero de ejemplos positivos y
negativos, por lo que se evitan posibles sesgos durante el entrenamiento de la red.
Esto las hace especialmente tutiles para resolver tareas de localizacién y creacién de
mapas de robots moviles, ya que pueden ser entrenadas con combinaciones de tres
imagenes escogidas de tal forma que las imagenes ancla y positiva han sido capturadas
en posiciones cercanas, mientras que la imagen negativa ha sido capturada en una
posicién lejana.
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3.4. Funciones de pérdida de triplete

En el proceso de aprendizaje de una red neuronal, la funcién de pérdida se encarga
de estimar el error cometido en las predicciones de la red. Segin la magnitud de
este error, el algoritmo de optimizacién actualiza los pesos de la red en mayor o
menor medida. Asimismo, cuando se emplea una arquitectura de red tripleta durante
el entrenamiento, la funcion de pérdida de triplete determina el error cometido en
las predicciones a partir de las relaciones de similitud y diferencia entre los tres
descriptores obtenidos. Una prediccion sera correcta cuando los descriptores de los
datos ancla y positivos sean similares y el descriptor del dato negativo sea diferente
a los anteriores. En la Figura 3-3 se muestra un ejemplo de los valores devueltos por
la funcion de pérdida tras una prediccion correcta y otra prediccién errénea de una
red.
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Figura 3-3: Ejemplos de valores devueltos por una funcién de pérdida de triplete
tras una prediccion correcta y otra errénea de la red.

Para acelerar el proceso de entrenamiento, es frecuente cargar los patrones de
entrada en lotes o batches. La funcién de pérdida recibe las salidas de varias com-
binaciones de tres imagenes, esto es, sus descriptores, calcula el error cometido para



3.5 Convoluciones en el dominio de Fourier 25

cada combinacién y devuelve un tinico valor para todo el batch, que puede ser el
promedio, el valor méaximo, o una funcién mas compleja. De esta forma, el ajuste de
pesos se realiza tras cargar cada lote de imagenes, obtener sus descriptores y calcular
el error cometido mediante la funciéon de pérdida.

Escoger una funcién de pérdida u otra puede determinar el éxito o el fracaso
del aprendizaje de una red neuronal. En este trabajo, se ha utilizado la funcién
de pérdida Triplet Margin Loss, la cual obtuvo un buen desempeno en un trabajo
previo [1] y ha demostrado ser bastante robusta ante distintas tareas y condiciones
de entrenamiento. Esta funcién de pérdida viene dada por la siguiente expresion:

N
1 }: i i
‘C:N [Da,p_Da,n+m]+

=1

donde wa es la distancia euclidea entre los descriptores ancla y positivo de la
i-6sima combinacién, D! es la distancia euclidea entre los descriptores ancla y ne-
gativo de la i-ésima combinacidn, [...], es la funcién ReLU, m es el margen y N es

el tamano del batch.

3.5. Convoluciones en el dominio de Fourier

La principal novedad que aporta este trabajo es el uso de convoluciones en el domi-
nio de Fourier. A diferencia de las convoluciones rectangulares clasicas, las convolu-
ciones de Fourier se aplican en el dominio de la frecuencia. Este tipo de convoluciones
no han sido muy exploradas hasta la fecha, pero presentan un gran potencial para
realizar la extraccion de caracteristicas en imagenes.

Para implementar este tipo de convoluciones, nos hemos basado en el trabajo rea-
lizado por [10], en el cual proponen una CNN de tipo ResNet en la que emplean
convoluciones en el dominio de Fourier para realizar distintas tareas, como por ejem-
plo la clasificacion de imagenes y videos o la deteccion de puntos caracteristicos.
Asimismo, otros trabajos han empleado bloques de esta arquitectura para abordar
otros problemas como el relleno de huecos en imagenes con oclusiones.

Concretamente, en este trabajo hemos utilizado dos bloques que forman parte de
su arquitectura, llamados FourierUnit y FFC, los cuales se describen a continuacion.
Los experimentos realizados en [10] demuestran que al sustituir las capas convolu-
cionales por el bloque FFC se obtienen mejores resultados que con las convoluciones
rectangulares clasicas.
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3.5.1. Bloque Fourier Unit (FU)

Este bloque trata de extraer las caracteristicas globales de la imagen de entrada.
Para ello, realiza la transformada directa de Fourier sobre la imagen, si se trata
de la capa de entrada, o sobre los mapas de caracteristicas, si se trata de una capa
intermedia. Posteriormente, se separa la parte real de la parte imaginaria, y se realiza
la operacion de convolucién por separado. Por tltimo, se junta de nuevo la parte real
con la imaginaria y se realiza la transformada de Fourier inversa. Este proceso se
muestra detallado en la Figura 3-4. La terminologia empleada en este apartado se
muestra en la Figura 3-8.

BLOQUE FOURIER UNIT
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Figura 3-4: Bloque Fourier Unit.

3.5.2. Bloque Fast Fourier Convolution (FFC)

Este bloque presenta una complejidad bastante mayor que el bloque Fourier Unit.
Su objetivo consiste en obtener informacién a partir de la imagen a escala local y a
escala global simultaneamente. En la Figura 3-5 se muestra la arquitectura de este
bloque.

En primer lugar, se separan los canales del tensor de entrada en funciéon de un
parametro «;,, dando lugar a una rama local y a una rama global. En la rama local
se realizan dos operaciones de convolucién para obtener dos tensores diferentes que
tienen en conjunto el nimero de canales de salida deseados. La proporcion de canales
de estos dos tensores viene dada por el parametro a,,. De la misma forma, en la
rama global se realiza una operacion de convolucion y se aplica el bloque Spectral
Transformer. El resultado de estas cuatro operaciones son dos tensores con v, Cout
canales y otros dos tensores con (1 — @y )Cou canales. Por ltimo, los tensores de
la misma dimension se suman elemento a elemento, de tal forma que se produce un
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intercambio de informacién entre ambas ramas, y luego se concatenan, para obtener
un tensor de salida con las dimensiones deseadas.

El bloque Spectral Transformer forma parte del bloque FFC, y su funcionamiento
se describe en la Figura 3-6. Su objetivo principal consiste en aumentar el campo
receptivo de la convolucién de manera eficiente. En primer lugar, se realiza la Trans-
formada Discreta de Fourier sobre el tensor de entrada y se divide en dos tensores,
uno de ellos con Cy,/4 canales de entrada y otro con el resto. El primero de ellos
se introduce en el bloque Local Fourier Unit, mientras que sobre el segundo se rea-
lizan dos operaciones: la operacion identidad y la realizada por el bloque Fourier
Unit, descrito en apartado anterior. Tras realizar estas operaciones se obtienen tres
tensores con las mismas dimensiones, los cuales se suman elemento a elemento para
obtener un unico tensor. Por ultimo, se realiza la Transformada de Fourier Inversa
para obtener el tensor de salida deseado.

BLOQUE FFC
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Figura 3-5: Bloque FFC completo.
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Figura 3-6: Bloque Spectral Transformer.



28 3 Herramientas utilizadas

BLOQUE LOCAL FOURIER UNIT
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Figura 3-7: Bloque Local Fourier Unit.
Conv2D Capa convolucional Cin Canales de entrada
TDF Transformada discreta de Fourier | Cpy¢ Canales de salida
invTDF Transformada de Fourierinversa | H Numero de filas (alto)
Xin Ratio de canales de entrada w Numero de columnas (ancho)
Aoyt Ratio de canales de salida a + bj | Ndmero complejo en forma binomial
Suma elemento a elemento Re Parte real
Separacion de canales Im Parte imaginaria
| concat | Concatenacién de canales

Figura 3-8: Simbolos utilizados en las figuras del apartado 3.5.

Mientras que el bloque Fourier Unit trata de extraer las caracteristicas de la imagen
en su conjunto, el bloque Local Fourier Unit se emplea para extraer caracteristicas
a partir de regiones més reducidas de la imagen (fig. 3-7), de tal forma que obtie-
nen informacion complementaria. Las operaciones realizadas en este segundo bloque
consta de los siguientes pasos. En primer lugar, el tensor se divide en cuatro partes de
dimensiones H/2 % W /2. A continuacidn, se concatenan las cuatro partes y el tensor
se introduce al bloque Fourier Unit. Por ultimo, el tensor resultante se copia 4 veces
para recuperar el tamano original.

3.6. Padding en las convoluciones

Cuando se realiza la operacion de convolucién sobre una imagen y el tamano de
la mascara o kernel es superior a 1, se produce una reduccién del tamano de la
imagen resultante. Para evitar este problema, se realiza un padding o relleno sobre
la imagen inicial que compense las filas y columnas que se pierden con la operacion
de convolucion. De esta forma, la imagen resultante tendra las mismas dimensiones
que la imagen de entrada.
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Frecuentemente, este relleno se realiza con ceros, pero no se trata del tinico modo.
En este trabajo, se ha realizado una comparacién entre varios tipos de padding y
se han propuesto dos métodos adicionales que se adaptan a las propiedades de las
imégenes panoramicas. Los distintos tipos que se han empleado se muestran en la
Figura 3-9.
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Figura 3-9: Tipos de padding evaluados en este trabajo: (a) Ceros, (b) Transparen-
te, (c¢) Circular, (d) Propuesto 1 (Columnas: Circular, Filas: Ceros) y
(e) Propuesto 2 (Columnas: Circular, Filas: Transparente).

Las imagenes panoramicas presentan la propiedad de que las columnas situadas en
sus extremos presentan una continuidad visual. Por este motivo, aplicar un padding
circular en las columnas de las imagenes puede ayudar a conservar las relaciones de
vecindad entre estas zonas de la imagen. En cambio, esta propiedad no se cumple en
las filas, asi que tiene mas sentido aplicar otros tipos de padding en las filas como el
relleno con ceros o el transparente. De esta forma, los tipos de padding propuestos en
este trabajo son los siguientes: en primer lugar, se ha realizado un padding circular



30 3 Herramientas utilizadas

sobre las columnas y un padding con ceros sobre las filas; y en segundo lugar, se ha
realizado un padding circular sobre las columnas y un padding transparente sobre las
filas. Como es logico, los distintos tipos de padding se han evaluado en convoluciones
en el dominio de la imagen, ya que las propiedades de las imagenes panordmicas no
se conservan en el dominio frecuencial.

3.7. Arquitectura de red utilizada

En este trabajo, se ha partido del modelo de red VGG16, propuesto por Simonyan
and Zisserman [15], el cual se ha adaptado tal y como se muestra en la Figura 3-10.
Se han empleado tres arquitecturas distintas, que han sido comparadas para cada
una de las tareas que se han abordado en esta investigacion.

La primera de ellas es la arquitectura VGG16 original. Las capas convolucionales,
correspondientes a la fase de extraccion de caracteristicas, no se han modificado.
La primera capa totalmente conectada, en cambio, si que ha sido modificada para
adaptar la red al tamano de las imagenes de entrada. Por tultimo, el resto de ca-
pas totalmente conectadas también han sido modificadas y se ha eliminado la capa
SoftMax, con el fin de obtener un descriptor global de dimensiones 5x1.

Asimismo, se han propuesto dos arquitecturas adicionales, en las cuales se ha
sustituido las capas convolucionales de la red VGG16 por convoluciones en el dominio
de Fourier (fig. 3-10). En la arquitectura VGGFU16, las capas convolucionales han
sido sustituidas por el bloque Fourier Unit, descrito en el apartado 3.5, mientras
que en la arquitectura VGGFFC16, estas capas se han cambiado por el bloque FFC,
también descrito en el apartado anterior.

Cada una de las arquitecturas ha sido entrenada de tres formas distintas: a) en-
trenamiento desde cero sin realizar preentrenamiento, b) entrenamiento desde cero
realizando un preentrenamiento, ¢) entrenamiento partiendo de los pesos del modelo
de red VGGI16 (transfer learning), entrenada con la base de datos ImageNet [11]. En
el capitulo 5 se describen con detalle los experimentos realizados.
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3.7 Arquitectura de red utilizada
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Figura 3-10: Arquitectura del modelo de red VGGI16 original, modelo VGG16

adaptado y arquitecturas propuestas en este trabajo: VGGFU16 y

VGGFFC16.



4 Localizacion visual

En este trabajo se ha abordado el problema de localizacién de un robot mévil
mediante redes neuronales convolucionales. Para entrenar a la red, se han utilizado
imégenes omnidireccionales, las cuales han sido capturadas con un sistema de visién
catadioptrico. Las imagenes han sido capturadas por un robot mévil, que ha seguido
diversas trayectorias en un entorno de interior. Estas imédgenes se han convertido a
formato panoramico, con un tamano de 128x512 pixeles RGB.

Posteriormente, el conjunto inicial de imagenes se ha dividido en conjuntos de
entrenamiento, validaciéon y test. La estancia a la que pertenecen las imagenes, asi
como las coordenadas del punto de captura de cada imagen, son conocidas. Por tanto,
se ha podido llevar a cabo un aprendizaje supervisado.

Para llevar a cabo la localizacién, se han empleado diferentes arquitecturas de
CNNs, descritas en la seccion 3.7, que han sido adaptadas a partir del modelo VGG16.
Estas arquitecturas estan compuestas por capas convolucionales de distinta natura-
leza. Algunas de ellas realizan convoluciones rectangulares en el dominio espacial
(convoluciones clasicas), mientras que otras realizan la operacién de convolucién en
el dominio de la frecuencia (convoluciones en el dominio de Fourier).

En este trabajo, la arquitecturas propuestas han sido entrenadas para dos tareas
distintas: en primer lugar, se ha realizado la clasificacién de imagenes en estancias;
y en segundo lugar, se ha llevado a cabo una localizacion global.

4.1. Room retrieval

La tarea de room retrieval consiste en determinar en qué estancia se ha capturado
una imagen. Para ello, se ha entrenado una red con combinaciones de tres imagenes,
escogidas de tal forma que las imagenes ancla y positiva deben pertenecer a la mis-
ma habitacion, mientras que la imagen negativa debe haber sido capturada en una
habitacién distinta (véase la Figura 4-1).

Para el test de la red, se ha escogido una imagen representativa de cada habitacion,



4.2 Place recognition 33

Figura 4-1: Ejemplo de seleccién de una combinacién de tres imagenes en el entre-
namiento de la red para la tarea de room retrieval.

que en este caso ha sido la mas cercana al centro geométrico de dicha habitacion.
La estancia predicha por la red se obtiene comparando el descriptor de la imagen de
test con los descriptores de las imdgenes representativas de cada habitacién (véase
la Figura 4-2). El procedimiento seguido en el test consta de los siguientes pasos:

1. El robot captura una imagen I;.s; desde una posicién desconocida (Tiest, Ytest)-
2. La red entrenada comprime la imagen en un descriptor global d:est € R,

3. El descriptor d_;fest es comparado mediante la distancia euclidea con el des-
criptor de la imagen representativa de cada una de las m habitaciones D" =
(dr.dy,d)]

4. La posicion estimada del robot al capturar la imagen I viene dada por las
coordenadas del vecino mas cercano (Zpred, Ypred) = (T, Y5 )-

4.2. Place recognition

Esta tarea consiste en plantear la localizaciéon como un problema de image retrieval,
esto es, se compara la imagen capturada en el instante actual (imagen de test) con
las imagenes de un modelo visual construido previamente. De esta forma, la imagen
predicha como la més cercana devolvera la posicién del robot.

Para realizar el entrenamiento de la red con una arquitectura de red tripleta, se
han utilizado combinaciones de tres imagenes de entrada, que han sido escogidas de
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Figura 4-2: Test para la tarea de room retrieval. El descriptor de cada imagen de
test cﬁest es comparado con los descriptores representativos de cada
habitacién D" — [J’{,d}",...,(i r

1 vy el vecino mas cercano indica la

estancia predicha K.

forma aleatoria, salvo por la restriccién de que las imagenes ancla y positiva deben
haber sido capturadas a una distancia menor que un umbral r,, mientras que las
imédgenes ancla y negativa deben haber sido capturadas a una distancia mayor que
un umbral r_ (véase la Figura 4-3).

[83 Ancla $8 Positivo $§ Negativo 3 Posibles positivos $2 Posibles negativos]

8 & 8

Figura 4-3: Ejemplo de seleccién de una combinacion de tres imagenes en el entre-
namiento de la red para la tarea de place recognition.

Para el test de la red en la tarea de place recognition, se ha comparado cada imagen
de test con las imagenes del modelo visual, construido a partir de las imagenes
utilizadas para el entrenamiento de la red (véase la Figura 4-4). Para ello, se ha
seguido el siguiente procedimiento:
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1. El robot captura una imagen I desde una posicién desconocida (Zyest, Yrest)-
2. La red entrenada comprime la imagen en un descriptor global d,es € R57L.

3. El descriptor J,;est es comparado mediante la distancia euclidea con los des-

criptores de las imagenes que componen el modelo visual del mapa completo
MV _ | TMV TMV 7 MV
D = |V, d,M"Y . d, :

4. La posicion estimada del robot al capturar la imagen I viene dada por las
coordenadas del vecino més cercano (Zpred, Yprea) = (M, 3,MV).

[i = argmin[dist(cfmsp ")) ]
Xpred = leyfV
Ypreda = Y ‘va

Figura 4-4: Test para la tarea de place recognition. El descriptor de cada imagen

Lo Bl
MV !
I"M_

de test dies; €s comparado con los descriptores que conforman el modelo

visual del mapa completo DMV = [dZM Vod,MY | dMY |y el vecino

mas cercano indica las coordenadas estimadas del robot.



5 Experimentos y resultados

En este trabajo se ha estudiado el uso de las convoluciones en el dominio de
Fourier para la tarea de localizacién de un robot mévil. Para ello, se han realizado dos
experimentos distintos. En el experimento 1 se han analizado estas convoluciones para
la tarea de room retrieval, mientras que en el experimento 2 se han empleado para la
tarea de place recognition. Adicionalmentte, en el experimento 3 se ha realizado una
comparacion entre distintos tipos de padding empleados en las convoluciones. Antes
de entrar en detalle con los experimentos, se describird la base de datos que se ha
utilizado.

5.1. Base de datos COLD

Las imégenes empleadas en este trabajo pertenecen a la base de datos COLD [35],
las cuales se pueden descargar a través del siguiente enlace: https://www.cas.kth.
se/COLD/. Esta base de datos contiene imagenes omnidireccionales capturadas por
un robot moévil que lleva incorporado un sistema catadioptrico.

La base de datos contiene distintas secuencias realizadas por el robot en tres en-
tornos de interior diferentes: Friburgo, Ljubljana y Saarbriicken. En cada secuencia,
el robot realiza un recorrido a lo largo de un edificio, atravesando varias estancias de
distinta naturaleza: oficinas, laboratorios, pasillos, aseos, etc. Ademas, se han cap-
turado secuencias en tres condiciones de iluminaciéon distintas: nublado, de noche y
soleado. Asimismo, las imédgenes incluyen ejemplos dificiles para la red, como por
ejemplo cambios en la ubicacién del mobiliario o la presencia de personas.

Por todos estos motivos, se trata de una base de datos completa y desafiante
para entrenar y validar las distintas arquitecturas propuestas en este trabajo. En la
Figura 5-1 se muestran algunos ejemplos de las imagenes que constituyen la base de
datos COLD, mientras que en la Figura 5-2 se muestran dos trayectorias diferentes
realizadas por el robot en la planta baja del edificio Friburgo.

Para realizar los experimentos, se han construido tres conjuntos de imagenes dis-
tintos, cuya composicion ha sido detallada en las Tablas 5-1, 5-2 y 5-3. En primer
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lugar, el conjunto 0 se ha utilizado para realizar el preentrenamiento de la red, cuyo
objetivo es ajustar los pesos de tal forma que la red se adapte al tipo de imagenes
que componen la base de datos empleada. Este conjunto contiene 92075 imagenes,
que han sido capturadas bajo las tres condiciones de iluminacién y que pertenecen a
los tres entornos que componen la base de datos. No obstante, no se han utilizado las
imagenes de la parte A del edificio Friburgo, la cual ha sido empleada para realizar
el entrenamiento, validacion y el test de la red.

Los conjuntos 1 y 2, en cambio, han sido utilizados para entrenar, validar y testear
la red para la tarea deseada. Estos conjuntos contienen imagenes que pertenecen a la
parte A del entorno de Friburgo. La diferencia entre estos dos conjuntos se debe a la
exigencia del proceso de entrenamiento, ya que las condiciones en las que se realiza el
test de los modelos entrenados son exactamente las mismas. Por un lado, el conjunto
1 corresponde a un entrenamiento mas exigente, que se realiza con un nimero mas
reducido de imégenes capturadas tinicamente bajo la condicién nublado. Por otro
lado, el conjunto 2 contiene un numero de imégenes mucho mayor, las cuales han
sido capturadas bajo las tres condiciones de iluminacién. En ambos casos, el test de
la red se ha realizado con imagenes que la red no ha visto durante el entrenamiento
y la validacion.

Conjunto 0. Preentrenamiento

Entorno Parte Numero de Imagenes Numero de Estancias
Friburgo B 11918 )
Ljubljana A 41018 6
Saarbricken A, B 39139 13

TOTAL 92075 24

Tabla 5-1: Numero de imagenes de cada entorno que componen el conjunto 0, uti-
lizado para el preentrenamiento de la red.
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Figura 5-1: Ejemplos de imégenes capturadas bajo distintas condiciones de ilu-
minacién (a) Nublado, (¢) Noche, (e) Soleado y ejemplos de imége-
nes capturadas en entornos distintos (b) Friburgo, (d) Ljubljana, (f)
Saarbriicken).
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Figura 5-2: Trayectorias realizadas por el robot en la planta baja del edificio Fri-
burgo.
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Conjunto 1. Entrenamiento solo con nublado

Friburgo Parte A Nublado Noche Soleado TOTAL
Entrenamiento / Modelo Visual 588 X X 588
Validacién 586 X X 586
Test 2595 2707 2114 7416

Tabla 5-2: Numero de imagenes que componen el conjunto 1, utilizado para el en-
trenamiento, la validacién y el test de la red.

Conjunto 2. Entrenamiento con las tres condiciones de iluminacion

Friburgo Parte A Nublado Noche Soleado TOTAL
Entrenamiento 2481 2567 1991 7039
Modelo Visual H]K X X H&
Validacion 297 307 238 842
Test 2595 2707 2114 7416

Tabla 5-3: Niumero de imagenes que componen el conjunto 2, utilizado para el en-
trenamiento, la validacién y el test de la red.

5.2. Experimento 1. Estudio de las convoluciones en
el dominio de Fourier para la tarea de room
retrieval

En este experimento se ha evaluado el desempeno de tres arquitecturas de CNN
distintas en la tarea de clasificacién de imagenes en estancias. Las arquitecturas han
sido entrenadas de tres modos: en primer lugar, se han entrenado los modelos desde
cero, es decir, partiendo de pesos aleatorios; en segundo lugar, se han entrenado des-
de cero, pero previamente se ha realizado un preentrenamiento con un conjunto de
imagenes mucho més extenso (C0); y, en tercer lugar, se han entrenado los modelos
mediante la técnica de transfer learning, esto es, se ha partido de los pesos iniciales
del modelo VGG16 original en las capas convolucionales de la red. Por tanto, este
experimento se compone de tres pruebas. En cada una de estas pruebas, los modelos
han sido entrenados con dos conjuntos de imégenes distintos (C1 y C2). La compo-
sicién de estos conjuntos se ha descrito con detalle en el apartado 5.1. Asimismo, en
la Tabla 5-4 se muestran las condiciones en las que se ha realizado el entrenamiento
de las distintas arquitecturas en cada una de las pruebas.
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Condiciones de Entrenamiento Prueba 1 Prueba 2 Prueba 3

N Epocas 10 10/10 10
N© Combinaciones por Epoca 25000 250000/25000 25000
Funcién de pérdida Triplet Margin Loss (m=1)
Optimizador AdamW AdamW SGD
Preentrenamiento NO S NO
Transfer Learning NO NO Si

Tabla 5-4: Condiciones de entrenamiento de las distintas pruebas en el experimento
1.

Prueba 1. Red entrenada desde cero sin realizar preentrenamiento

En esta prueba, los distintos modelos propuestos han sido entrenados desde cero
para realizar la tarea de clasificacion en estancias. La Tabla 5-5 muestra la precisién
obtenida con cada modelo bajo cada condicién de iluminacion y para cada uno de
los conjuntos utilizados para el entrenamiento de dichos modelos.

PRUEBA 1 Precisién (%)

C1 C2
Modelo Nublado Noche Soleado Medio Nublado Noche Soleado Medio
VGG16 99.19 97.16 90.54 95.63 99.65 97.30 94.80 97.25
VGGFU16 48.17 50.83 32.31 43.77 55.34 54.75 43.90 51.33
VGGFFC16 81.27 93.35 48.82 74.48 92.79 92.17 90.54 91.83

Tabla 5-5: Precision obtenida con cada modelo en la prueba 1 para la tarea de room
retrieval.

La Tabla 5-5 muestra que, en esta prueba, el modelo que ha obtenido los mejores
resultados ha sido el VGG16. El modelo VGGFFC ha obtenido una precisién media
bastante inferior cuando ha sido entrenado con el conjunto de imagenes C1, pero esta
diferencia se ha producido sobre todo bajo condiciones soleadas. En cambio, cuando
ha sido entrenado con el conjunto C2, que incluye imagenes capturadas bajo las tres
condiciones de iluminacién, ha obtenido una precisién elevada para las tres condicio-
nes de iluminacién. Esto se debe a que, en el primer caso, la red ha experimentado
un cierto sobreajuste a la condicién de iluminacién de entrenamiento (nublado). Por
ultimo, el modelo VGGFU16 ha obtenido resultados claramente inferiores a los otros
dos modelos. Esto quiere decir que, para esta red, el entrenamiento realizado ha sido
insuficiente en términos de cantidad y variedad de imagenes.
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Experimento 1, Modelo: VGG16 Experimento 1, Modelo: VGG16
Prueba: 1, Conjunto: 1 Prueba: 1, Conjunto: 2
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Figura 5-3: Matrices de confusién obtenidas para la prueba 1 con el modelo de red
VGG16, entrenado con los conjuntos (a) Cly (b) C2.

Las matrices de confusion son herramientas muy utiles para mostrar las predic-
ciones realizadas por una red neuronal en una tarea de clasificacién. La Figura 5-3
muestra las matrices de confusion del modelo VGG16 al ser entrenado con los conjun-
tos C1 y C2, donde cada fila representa las predicciones del modelo para las imagenes
de una determinada estancia y cada columna representa a qué estancia real perte-
necen las imagenes asociadas por la red a una determinada estancia. Cuanto més se
asemejen estas matrices a una matriz diagonal, la precision del modelo sera mayor.

Las matrices de confusion de la Figura 5-3 muestran que, como es légico, la red ha
cometido un menor nimero de errores cuando ha sido entrenada con el conjunto C2.
Ademas, estas matrices nos muestran las habitaciones en las que la red ha encontrado
una mayor dificultad. Por ejemplo, se puede observar claramente que la mayoria de
errores se han cometido en el pasillo (CR-A). Esto es légico, pues se trata del nexo
entre el resto de estancias del edificio, y por tanto comparte informacion visual con
casi todas las estancias. Ademas, el resto de errores se concentra principalmente entre
habitaciones conectadas (1PO-A y 2PO2-A, ST-A y TL-A) y entre habitaciones de
la misma naturaleza, como es el caso de las oficinas (1PO-A, 2PO1-A y 2PO2-A).
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Experimento 1, Modelo: VGGFFC16 Experimento 1, Modelo: VGGFFC16
Prueba: 2, Conjunto: 1 Prueba: 2, Conjunto: 2
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Figura 5-4: Matrices de confusién obtenidas para la prueba 2 con el modelo de red
VGGFFCI16, entrenado con los conjuntos (a) C1 y (b) C2.

Prueba 2. Red entrenada tras realizar un preentrenamiento

En esta prueba, los distintos modelos han sido entrenados desde cero en dos etapas:
en primer lugar, se ha realizado un preentrenamiento para la tarea de room retrieval
con un conjunto de imagenes extenso y variado, con imagenes pertenecientes a tres
entornos distintos y capturadas bajo las tres condiciones de iluminacién; y en segundo
lugar, se ha realizado el entrenamiento para la tarea de room retrieval, partiendo de
los pesos de la red guardada tras la primera etapa. La Tabla 5-6 y la Figura 5-
4 muestran la precision obtenida con cada uno de los modelos y las matrices de
confusién obtenidas con el modelo VGGFFC16, respectivamente.

PRUEBA 2 Precisién (%)
Co + C1 Co + C2
Modelo Nublado Noche Soleado Medio Nublado Noche Soleado Medio
VGG16 95.80 95.94 62.44 84.73 98.61 97.19 94.37 96.72
VGGFU16 85.24 87.00 59.41 77.22 95.45 92.91 86.71 91.69
VGGFFC16 98.11 94.79 90.68 94.53 99.34 96.79 96.36 97.50

Tabla 5-6: Precision obtenida con cada modelo en la prueba 2 para la tarea de room
retrieval.
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La Tabla 5-6 y la Figura 5-4 muestran que, en este caso, el modelo de red
VGGFFC16 ha sido el que ha tenido un mejor desempeno. Al emplear el conjun-
to C1 para el entrenamiento, los modelos VGG16 y VGGFU16 presentan un mayor
sobreajuste a la condicion de entrenamiento, ya que han tenido una precision elevada
en nublado y noche pero no para soleado, mientras que el modelo VGGFFC16 pre-
senta una precision elevada bajo las tres condiciones de iluminacién. Al emplear el
conjunto C2 para entrenar los modelos, las arquitecturas VGGFU16 y VGGFFC16
han tenido un rendimiento superior en comparaciéon con la prueba 1. Esto puede
ser debido a que estas arquitecturas, que en la prueba 1 habian obtenido peores
resultados en comparacion con el modelo VGG16, presentan un buen rendimiento
cuando son entrenadas con condiciones favorables, es decir, con las tres condiciones
de iluminacién y tras realizar un preentrenamiento.

Prueba 3. Red entrenada partiendo de los pesos del modelo VGG16
original

Por 1ultimo, en la prueba 3 se han entrenado los tres modelos mediante la técnica
de transfer learning, es decir, se ha partido de los pesos del modelo VGG16 original,
con el fin de aprovechar la capacidad de esta arquitectura en la extraccion de carac-
teristicas. Los resultados de esta prueba se muestran en la Tabla 5-7 y en la Figura
5-5.

PRUEBA 3 Precisién (%)

C1 C2
Modelo Nublado Noche Soleado Medio Nublado Noche Soleado Medio
VGG16 98.96 96.60 88.13 94.56 99.58 97.08 95.36 97.34
VGGFU16 77.11 84.60 32.83 64.84 94.84 97.01 92.01 94.62
VGGFFC16 86.36 95.79 60.79 80.98 96.96 95.20 92.62 94.93

Tabla 5-7: Precision obtenida con cada modelo en la prueba 3 para la tarea de room
retrieval.

Los resultados obtenidos en la prueba 3 muestran que el modelo que ha obteni-
do los mejores resultados es el VGG16. Esto es 16gico, pues se ha partido de los
pesos originales de este modelo, el cual presenta una gran capacidad para extraer
caracteristicas a partir de imagenes. Los modelos VGGFU16 y VGGFFC16 no han
obtenido una precision tan elevada, ya que, aunque se ha partido de los pesos de la
red VGG16 en las capas convolucionales, estas convoluciones se realizan en el do-
minio de la imagen y no en el dominio frecuencial. No obstante, si se comparan los
resultados con los obtenidos en la prueba 1, los resultados son claramente mejores,



44 5 Experimentos y resultados
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Figura 5-5: Matrices de confusién obtenidas para la prueba 3 con el modelo de red
VGG16, entrenado con los conjuntos (a) Cl y (b) C2.

por lo que se ha demostrado que emplear la técnica de transfer learning favorece el
aprendizaje de las CNNs propuestas.

Resultados Experimento 1, Conjunto: C1 Resultados Experimento 1, Conjunto: C2
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Figura 5-6: Comparacion entre los resultados obtenidos en el experimento 1 para
cada modelo segin el conjunto utilizado: (a) C1 y (b) C2.

En la Figura 5-6 se realiza una comparacion entre los resultados obtenidos con
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cada uno de los modelos en cada prueba. Las barras verticales representan la pre-
cision en la tarea de room retrieval. Esta figura muestra una clara diferencia en el
comportamiento de cada modelo: mientras que el modelo VGG16 obtiene los peo-
res resultados en la prueba 2, los otros dos modelos han mostrado un rendimiento
superior en la prueba 1. Esto puede ser debido a que el preentrenamiento ha fun-
cionado mejor para los modelos propuestos. En lineas generales, se ha obtenido un
rendimiento similar o incluso superior en la prueba 3 respecto a la prueba 1, lo que
justifica el uso de la técnica de transfer learning. Finalmente, se han obtenido mejo-
res resultados con el conjunto C2, como es logico, ya que se trata de un conjunto de
imégenes mas completo.

5.3. Experimento 2. Estudio de las convoluciones en
el dominio de Fourier para la tarea de place
recognition

En este experimento, las distintas arquitecturas han sido evaluadas en la tarea de
place recognition. La organizacién de las distintas pruebas ha sido la misma que en
el experimento 1: se ha entrenado cada modelo de tres formas distintas, y en cada
prueba se han empleado dos conjuntos de entrenamiento distintos (C1 y C2). Las
condiciones en las que se ha realizado cada entrenamiento han sido las mismas que
en el experimento 1 (véase la Tabla 5-4). En cuanto a la seleccién de las tripletas
de entrenamiento, los umbrales han tomado los siguientes valores: ry = 0,5m y
r_ = 0,5m (la explicacién del significado de estos umbrales se encuentra detallada
en el apartado 4.2).

Prueba 1. Red entrenada desde cero sin realizar preentrenamiento

En esta prueba, se han entrenado los distintos modelos desde cero para la tarea de
place recognition. La Tabla 5-8 muestra el error de localizacién medio obtenido para
cada modelo y bajo cada condicién de iluminacion con cada uno de los conjuntos de
entrenamiento. El error de localizacion se obtiene a partir de la distancia geométrica
entre las coordenadas del punto de captura de cada imagen de test (ground truth) y
las coordenadas de la imagen del modelo visual predicha como la méas cercana. Por
la distribucién en el plano del suelo de las imdgenes que componen el modelo visual
y las secuencias de test, este error nunca podra ser cero. En la Tabla 5-9 se muestra
el error minimo que se puede alcanzar bajo cada condicién de iluminacién, que seria
el que se obtendria si, para todas las imagenes de test, la imagen predicha como la
mas cercana coincidiera con la imagen mas cercana a la imagen de test.
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PRUEBA 1 Error de localizacién (m)

C1 C2
Modelo Nublado Noche Soleado Medio Nublado Noche Soleado Medio
VGG16 0.337 0.333 0.719 0.463 0.293 0.304 0.450 0.349
VGGFU16 3.635 2.520 6.494 4.216 3.389 2.841 5.552 3.927
VGGFFC16 2.232 0.852 6.155 3.080 0.403 0.478 1.021 0.634

Tabla 5-8: Error de localizacion cometido por cada modelo en la tarea de place
recognition en la prueba 1.

Error minimo alcanzable (m)

Condicion de Iluminacién Nublado Noche Soleado Promedio

0.127 0.126 0.119 0.124

Tabla 5-9: Error minimo alcanzable considerando la distribucion de las secuencias
de entrenamiento y test en el plano del suelo.

La Figura 5-7 muestra el Recall@K obtenido con cada uno de los modelos en la
prueba 1. El Recall@K se define como la proporcién de imagenes de test que son
localizadas correctamente dentro de los K vecinos mas cercanos. Por ejemplo, un
Recall@1 igual al 100 % significa que la imagen del modelo visual predicha como la
mas cercana coincide con la imagen mas cercana real en todos los casos, por lo que
el desempeno del modelo puede considerarse como perfecto.

La Tabla 5-8 y las graficas de la Figura 5-7 muestran que el modelo que ha obte-
nido los mejores resultados ha sido el VGG16. Si se comparan los resultados con los
obtenidos en la prueba 1 del experimento 1, podemos observar que el comportamiento
es similar. Cuando se realiza el entrenamiento con el conjunto C1, el error cometido
por el modelo VGGFFC16 es bastante elevado, mientras que con el conjunto C2 el
error se reduce considerablemente, aunque continta siendo ligeramente superior al
error cometido por el modelo VGG16. De la misma forma, el modelo VGGFU16
devuelve un error bastante elevado en ambos casos.

Prueba 2. Red entrenada tras realizar un preentrenamiento

En esta prueba, los modelos han sido entrenados desde cero en dos etapas: en pri-
mer lugar, se ha realizado un preentrenamiento para la tarea de room retrieval con
el conjunto CO; y en segundo lugar, se han entrenado los modelos de red guardados
para la tarea de place recognition con los conjuntos C1 y C2. El preentrenamiento no
se ha realizado para la tarea de place recognition, por dos motivos. Por un lado, en
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Figura 5-7: Recall@K obtenido para la prueba 1 con cada arquitectura, entrenadas

con los conjuntos (a)

Cly (b) C2.

algunas de las secuencias utilizadas para el preentrenamiento de la red, las coordena-
das de las imédgenes (ground truth) contienen un error bastante elevado debido a un
mal funcionamiento de los sensores odométricos. Por otro lado, dado que el preen-
trenamiento es exactamente el mismo que el que se ha realizado en el experimento 1,
se han reutilizado los modelos guardados tras realizar el preentrenamiento en dicho

experimento, y asi se ha evitado el tener que realizar de nuevo el preentrenamiento, el
cual conlleva bastante tiempo. La Tabla 5-10 y la Figura 5-8 recogen los resultados
obtenidos para esta prueba.

PRUEBA 2 Error de localizacién (m)
C1 C2
Modelo Nublado Noche Soleado Medio Nublado Noche Soleado Medio
VGG16 0.679 0.397 2.553 1.210 0.362 0.311 0.671 0.448
VGGFU16 1.297 1.556 3.732 2.195 1.381 1.527 1.862 1.590
VGGFFC16 0.526 0.445 1.312 0.761 0.315 0.327 0.431 0.358

Tabla 5-10: Error de localizacion cometido por cada modelo en la tarea de place
recognition en la prueba 2.
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Figura 5-8: Recall@K obtenido para la prueba 2 con cada arquitectura, entrenadas
con los conjuntos (a) Cl y (b) C2.

La Tabla 5-10 y la Figura 5-8 muestran que, tal como sucede en el experimento
1, cuando se realiza un preentrenamiento extenso y variado, el modelo VGGFFC16
tiene un mejor desempeno. Asimismo, el error cometido por el modelo VGGFU16
también se reduce significativamente, especialmente al ser entrenado con el conjunto
C2, pero sigue siendo mayor que el error cometido por los otros dos modelos.

Prueba 3. Red entrenada partiendo de los pesos del modelo VGG16
original (transfer learning)

En esta prueba, los modelos han sido entrenados empleando la técnica de transfer
learning. La Tabla 5-11 muestra el error geométrico cometido por cada modelo y la
Figura 5-9 muestra el RecallQK.

Los resultados de la prueba 3 muestran que el modelo que ha tenido un error
mas reducido es el VGG16. En este caso, los tres modelos también han presentado
mejores resultados que en la prueba 1, lo que justifica el uso del transfer learning
para el entrenamiento de los modelos. Ademas, el modelo VGGFU16 ha presentado
mejores resultados que en la prueba 2, lo que quiere decir que el uso del transfer
learning ha sido mas efectivo que la realizacion del preeentrenamiento.

La Figura 5-10 resume los resultados obtenidos en el experimento 2 con cada
modelo en cada una de las pruebas, donde las barras verticales representan el error de
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PRUEBA 3 Error de localizacién (m)
C1 C2
Modelo Nublado Noche Soleado Medio Nublado Noche Soleado Medio
VGG16 0.306 0.321 0.657 0.428 0.296 0.310 0.411 0.339
VGGFU16 3.167 2.821 6.582 4.190 0.994 0.689 1.294 0.992
VGGFFC16 0.800 0.496 5.066 2121 0.534 0.407 0.823 0.588

Tabla 5-11: Error de localizacién cometido por cada modelo en la tarea de place
recognition en la prueba 3.

localizacion global. A partir de esta figura se pueden extraer conclusiones similares
a las del experimento 1. Por un lado, los modelos VGGFU16 y VGGFFC16 han
obtenido los mejores resultados cuando se realiza un preeentrenamiento, mientras
que el modelo VGG16 ha tenido un error mayor en esta prueba. En cuanto al uso
de transfer learning, en este caso también se ha producido una mejora para los
tres modelos. Por ultimo, al emplear el conjunto C2 también se reduce el error,
especialmente bajo condiciones soleadas.
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Figura 5-9: Recall@QK obtenido para la prueba 3 con cada arquitectura, entrenadas
con los conjuntos (a) Cl y (b) C2.
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Resultados Experimento 2, Conjunto: C1 Resultados Experimento 2, Conjunto: C2
s Prueba 1 4.216 4.190 s Prueba 1
mm Prueba 2 W Prueba 2
s Prueba 3 s Prueba 3

»

o
w
wn

w
w»
w
=)

w

=)
N
w»

g N
=) wn
= g
wn =)

=
n
Error de localizacién (m)

Error de localizaciéon (m)

g

=)
g
=)

o
n

0.5

14
o

VGG-FU-16 VGG-FFC-16

(a) (b)

VGG-FU-16 VGG-FFC-16

Figura 5-10: Comparacién entre los resultados obtenidos en el experimento 2 para
cada modelo segtn los conjuntos utilizados: (a) C1 y (b) C2.

5.4. Experimento 3. Andlisis del tipo de padding en
las convoluciones

Para terminar, en este trabajo se ha explorado el uso de otros tipos de padding en
las capas convolucionales que componen una CNN, con el objetivo de aprovechar las
propiedades de las imagenes panoramicas. Para ello, el modelo VGG16 adaptado se
ha entrenado para las tareas de room retrieval y place recognition, y se han empleado
cinco tipos de padding distintos (fig. 3-9): con ceros (el que realiza por defecto el
modelo VGG16), circular, transparente y dos modos adicionales que se han propuesto
en este trabajo. El primero de ellos consiste en aplicar un padding circular en las
columnas de la imagen y un padding con ceros en las filas, mientras que el segundo
de ellos consiste en un padding circular en las columnas y un padding transparente
en las filas. Las condiciones de los entrenamientos realizados coinciden con las de
la prueba 3 de los experimentos 1 y 2, respectivamente (véase la Tabla 5-4). Sin
embargo, se ha empleado unicamente el conjunto de imagenes C1 para realizar el
entrenamiento, la validacion y el test de la red.

Prueba 1. Tarea de room retrieval

En primer lugar, se ha entrenado el modelo VGG16 con cada uno de los tipos de
padding para la tarea de discriminacion entre estancias. La Tabla 5-12 muestra la
precision obtenida con cada uno de los tipos. Asimismo, la Figura 5-11 compara las
matrices de confusién obtenidas con los dos métodos que han devuelto los mejores
resultados.
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PRUEBA 1. Room retrieval Precisién (%)

Modo de padding Nublado Noche Soleado Promedio
Ceros (VGG16) 98.96 97.04 92.81 96.27
Circular 97.46 97.01 84.44 92.97
Transparente 98.81 96.31 87.94 94.35
Propuesto 1 99.00 97.04 91.34 95.80
Propuesto 2 99.11 97.23 94.28 96.87

Tabla 5-12: Precision obtenida con cada modo de padding en la tarea de room
retrieval.

La Tabla 5-12 muestra que el modo de padding que ha devuelto los mejores resul-
tados ha sido el segundo método propuesto en este trabajo, que consiste en aplicar
un padding circular en las columnas y un padding transparente en las filas. Esto es
logico, pues las columnas situadas en los extremos de las imagenes panoramicas se
encuentran visualmente conectadas, y emplear un padding circular en las columnas
hace que no se pierda esa continuidad.
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Figura 5-11: Matrices de confusién obtenidas para el experimento 3 con los modos
de padding (a) Ceros y (b) Propuesto 2 (circular en columnas y trans-
parente en filas).
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Las matrices de confusién obtenidas para los modos de padding Ceros y Propuesto
2, recogidas en la Figura 5-11, reflejan que el nimero de errores cometido en la tarea
de room retrieval es bastante reducido en ambos casos. No obstante, si se consideran
unicamente los errores cometidos entre las habitaciones que no estan conectadas en
el mapa, esto es, que no comparten informacion visual, en el caso del padding con
ceros se han cometido 58 errores y en el caso del segundo método propuesto se han
cometido 21 errores. Por lo tanto, se puede afirmar que con el método Propuesto 2
se obtiene un menor nimero de errores y de menor magnitud.

Prueba 2. Tarea de place recognition

A continuacién, se ha realizado la misma prueba para la tarea de place recogni-
tion. La Tabla 5-13 recoge el error geométrico cometido con cada tipo de padding,
mientras que la Figura 5-12 muestra el RecallQK.

En este caso, se puede observar como el segundo método propuesto en este trabajo
también ha obtenido el menor error para esta tarea. En cuanto al resto de métodos, el
padding con ceros y el padding transparente también han obtenido un error bastante
pequeno. El modo circular puro ha presentado los peores resultados, lo cual se puede
explicar porque no existe ninguna continuidad entre las filas superior e inferior de
las imagenes panoramicas, y esta provocando la aparicion de caracteristicas ficticias
en los mapas de activacion resultantes.

PRUEBA 2. Place recognition Error de localizacién (m)
Modo de padding Nublado Noche Soleado Promedio
Ceros (VGG16) 0.305 0.345 0.678 0.443
Circular 0.358 0.312 1.028 0.566
Transparente 0.315 0.346 0.682 0.448
Propuesto 1 0.301 0.316 0.994 0.537
Propuesto 2 0.317 0.354 0.644 0.438

Tabla 5-13: Error de localizacion cometido con cada modo de padding en la tarea
de place recognition.

En la Figura 5-13 se muestran unos mapas que recogen las predicciones realizadas
por la red en la tarea de place recognition. Los puntos azules representan los puntos
de captura de las imagenes que componen el modelo visual, mientras que el resto de
puntos representan los puntos de captura de las imagenes de test. Las imagenes de
test se han representado de distinto color en funcién de la calidad de la prediccién
de la red. Si la red es capaz de localizar la imagen de test dentro de los K=1 vecinos
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Figura 5-12: RecallQK obtenido en la tarea de place recognition con cada modo de
padding.

mas cercanos, el punto se pintara de color verde, mientras que si la red no es capaz de
localizar la imagen dentro de los K=20 vecinos, el punto tomara un color rojo. Para
valores intermedios, los puntos se representaran con tonos amarillentos y anaranjados.
Ademas, para cada imagen de test se ha dibujado una linea que conecta este punto
con las coordenadas de la imagen del modelo visual predicha como la mas cercana.
Por lo tanto, estas lineas indican la magnitud del error de localizacién para cada
imagen de test.

Las graficas de la Figura 5-13 muestran de una forma visual e intuitiva las predic-
ciones de la red, asi como las zonas del mapa en las que el robot ha tenido mayores
dificultades para localizarse. Por ejemplo, se puede observar de manera clara que el
error cometido bajo condiciones nubladas es inferior al error bajo condiciones noc-
turnas y significativamente inferior respecto a soleado. Bajo condiciones nubladas,
se ha cometido tan solo un unico error entre habitaciones no conectadas. Bajo con-
diciones nocturnas, se producen varios errores entre estancias no conectadas, pero
se trata de dos estancias de la misma naturaleza, por lo que se ha producido un
problema de visual aliasing. Por ltimo, bajo condiciones soleadas se ha producido
un mayor numero entre estancias no conectadas. En lineas generales, el grueso de los
errores se ha producido en zonas de transicion entre habitaciones y en zonas en las
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que gira el robot. Esto puede ser debido a que los descriptores obtenidos por la red
no son totalmente invariantes a rotacion. Sin embargo, el error cometido en todas las
condiciones de iluminacion es bastante bajo considerando la dificultad de la tarea.
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Figura 5-13: Mapas con las predicciones de la red obtenidos con el modo de padding

Propuesto 2 (circular en columnas y transparente en filas) para (a)
Nublado, (b) Noche y (c) Soleado.



6 Conclusiones y trabajos futuros

En este trabajo se ha propuesto el uso de CNNs que incluyen convoluciones en el
dominio de Fourier para abordar el problema de localizacion visual de robots mévi-
les. Para ello, se ha empleado la arquitectura de la red VGG16 y se han sustituido
las capas convolucionales por bloques que incluyen convoluciones en el dominio fre-
cuencial.

Para entrenar y validar estas arquitecturas, se han empleado imagenes omnidi-
reccionales, capturadas con un sistema de visién catadiéptico montado en un robot
moévil, que se han convertido a formato panordmico. Durante el entrenamiento de la
red, se ha empleado una arquitectura de red tripleta, ya que este tipo de arquitec-
turas han demostrado tener un impacto positivo en el proceso de aprendizaje de las
CNNss.

Los experimentos demuestran que, cuando se realiza un entrenamiento breve y con
un conjunto de imagenes reducido, el modelo VGG16 original presenta los mejores
resultados. No obstante, una de las arquitecturas propuestas, el modelo VGGFFC16,
mejora los resultados obtenidos con el modelo VGG16, cuando se realiza un preen-
trenamiento extenso y variado antes de entrenar la red para la tarea deseada.

Asimismo, se ha explorado el uso de distintos tipos de padding en las capas convo-
lucionales de la red, como son el padding con ceros, circular y transparente, ademas
de dos métodos propuestos en este trabajo. Los resultados indican que uno de los mo-
dos de padding propuestos supera los resultados obtenidos con el modo de padding
con ceros, empleado en el modelo VGG16.

En cuanto a posibles trabajos futuros, se plantea el uso de imagenes omnidireccio-
nales, sin convertirlas a formato panoramico, para entrenar y validar las arquitecturas
propuestas que incluyen convoluciones en el dominio de Fourier. Ademas, se explo-
rard el uso de otros tipos de convoluciones. Concretamente, se tratarda de disenar
mascaras de convoluciéon adaptadas a la distorsién de las imagenes panoramicas.
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