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Abstract

This thesis addresses the problem of place recognition in mobile robotics, a fundamental
task for localization, autonomous navigation and mapping in complex and dynamic
environments. An integrated approach is proposed that explores and develops robust
and efficient methods based on different sensory modalities: omnidirectional cameras,
LiDAR, pseudo-LiDAR and cross-modal place recognition between cameras and LiDAR.

First, visual place recognition techniques using panoramic images captured by omni-
directional cameras are studied. Two approaches are presented and analyzed: a hierar-
chical method based on room classification followed by a fine position estimation and a
global method based on Siamese neural networks and contrastive learning. The impor-
tance of data augmentation techniques specific to panoramic images is demonstrated,
improving robustness against illumination variations under real operating conditions.

Subsequently, MinkUNeXt is introduced, a new neural network architecture based
on sparse 3D convolutions, optimized for place recognition from LiDAR point clouds.
This architecture, together with the MinkNeXt 3D residual block, sets a new milestone
in the state of the art, validated on benchmark datasets such as Oxford RobotCar and
In-house.

The thesis also explores the use of pseudo-LiDAR techniques in the context of vi-
sual place recognition. The proposed technique generates synthetic point clouds from
panoramic images using advanced depth estimators. The Distilled Depth Variations
data augmentation technique is proposed to simulate the inaccuracies in depth esti-
mation by combining different estimators to generate the training data for the place
recognition model. In this way, the model is more robust to depth inconsistencies caused
by illumination changes. The results show that robust recognition can be achieved using
only visual information, reducing costs and sensory complexity.

Finally, place recognition between different sensor modalities is addressed by propos-
ing CrossPlace, a method that transforms both 360° images captured by omnidirec-
tional fisheye cameras and LiDAR scans into a common space of intensity, depth and
semantic information. This allows the use of a single network architecture for both sen-
sor modalities, avoiding the need to recapture databases and facilitating interoperabil-
ity between heterogeneous robotic platforms. Experiments on the KITTI-360 dataset
demonstrate that the proposed approach outperforms existing methods in both urban
and highway scenarios.

Overall, this thesis introduces novel architectures, data augmentation techniques,
and sensor fusion strategies, setting new benchmarks in place recognition and paving
the way for more autonomous, flexible, and adaptable robotic systems in real-world
environments.
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Resumen

Esta tesis aborda el problema del reconocimiento de lugares en robética moévil, una
tarea fundamental para la localizacién, la navegacién auténoma y el mapeo en entor-
nos complejos y cambiantes. Se propone un enfoque integral que explora y desarrolla
métodos robustos y eficientes basados en diferentes modalidades sensoriales: caAmaras
omnidireccionales, LiDAR, pseudo-LiDAR y reconocimiento cruzado entre camaras y
LiDAR.

En primer lugar, se estudian técnicas de reconocimiento visual de lugares utilizan-
do imagenes panoramicas capturadas por camaras omnidireccionales. Se presentan y
analizan dos enfoques: un método jerarquico basado en la clasificacién de estancias y
una posterior estimacion fina de la posicién, y un método global basado en redes neu-
ronales siamesas y aprendizaje por contraste. Se demuestra la importancia de técnicas
de aumento de datos especificas para imagenes panoramicas, mejorando la robustez
ante variaciones de iluminacién en condiciones reales de operacion.

Posteriormente, se introduce MinkUNeXt, una nueva arquitectura de red neuronal
basada en convoluciones 3D dispersas, optimizada para el reconocimiento de lugares
a partir de nubes de puntos LiDAR. Esta arquitectura, junto con el bloque residual
MinkNeXt 3D, establece un nuevo hito en el estado del arte, y han sido validados en
conjuntos de datos de referencia como Oxford RobotCar e In-house.

La tesis explora también el uso de enfoques pseudo-LiDAR, generando nubes de
puntos sintéticas a partir de imagenes panoramicas mediante estimadores de profundi-
dad avanzados. Se propone la técnica de aumento de datos Distilled Depth Variations
para simular las inexactitudes en las estimaciones de profundidad al combinar diferentes
estimadores para generar los datos de entrenamiento del modelo de reconocimiento de
lugares. De este modo, el modelo es mas robusto ante las inconsistencias de profundidad
debidas a los cambios de iluminacién. Los resultados muestran que es posible alcanzar
un reconocimiento robusto utilizando Gnicamente informacién visual, reduciendo costes
y complejidad sensorial.

Finalmente, se aborda el reconocimiento de lugares entre diferentes modalidades
de sensor, proponiendo CrossPlace, un método que transforma tanto las imagenes 360°
capturadas por cdmaras omnidireccionales fisheye como las lecturas LiDAR al espacio
comun de la intensidad, la profundidad y la informacién semantica. Esto permite el
uso de una Gnica arquitectura de red para ambas modalidades de sensor, evitando
la recaptura de bases de datos y facilitando la interoperabilidad entre plataformas
robéticas heterogéneas. Los experimentos en el conjunto KITTI-360 demuestran que el
enfoque propuesto supera a los métodos existentes tanto en escenarios urbanos como
de autovia.

En conjunto, la tesis contribuye con nuevas arquitecturas, técnicas de aumento de
datos y estrategias de fusion sensorial, estableciendo nuevas referencias en el reconoci-
miento de lugares y abriendo lineas de investigacién para sistemas robéticos con mayor
autonomia, flexibilidad y adaptabilidad a entornos reales.
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Introduccion

1.1

Motivacion

La presente tesis aborda uno de los desafios fundamentales en la robética moévil: el
reconocimiento de lugares. Esta capacidad permite a los robots identificar ubicaciones
especificas en el entorno, a partir de la informacién capturada por los sensores con los
que estan equipados. El reconocimiento de lugares resulta esencial para tareas como la
localizacién, la localizaciéon y mapeo simultaneos (SLAM), la navegacién auténomay la
planificacién de trayectorias. Pero para comprender la importancia de la tarea abordada,
es necesario definir brevemente los conceptos fundamentales de la robdtica mévil. En
primer lugar, la localizacién se refiere al acto de estimar la posicién y orientacién
(pose) exacta del robot dentro de un mapa conocido, proporcionando coordenadas
métricas precisas. En segundo lugar, el SLAM es el proceso mediante el cual un robot
construye un mapa del entorno mientras simultdneamente determina su pose. Por otro
lado, la exploracién implica planificar los movimientos del robot con el fin de observar
areas no mapeadas anteriormente. Finalmente, la planificacién de trayectorias permite
determinar una secuencia 6ptima de movimientos que lleve al robot desde una posicion
inicial hasta un destino, evitando obstaculos y optimizando ciertos criterios (como
la distancia recorrida o el consumo energético). En la préctica, el reconocimiento de
lugares constituye frecuentemente un proceso previo a la tarea de localizacién, ya que
permite identificar un lugar (es decir, una ubicacién, zona o regién de un entorno) de
los anteriormente visitados. Esta identificacion es crucial para la localizacién, ya que
permite al robot reducir el espacio de bisqueda y mejorar la precision de la estimacién
de su pose. Asimismo, el reconocimiento de lugares es fundamental para la deteccién de
cierres de bucle en sistemas SLAM, lo que permite corregir inconsistencias acumuladas
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en el mapa. Por tanto, se trata de un componente esencial en la mayoria de los sistemas
modernos de navegacién auténoma.

Los sistemas de posicionamiento global (GPS) han sido y son una herramienta
fundamental para la localizacién en robdética mévil, proporcionando informacién de
posicidon global precisa en condiciones ideales. No obstante, estos sistemas presentan
limitaciones significativas en mdltiples escenarios. En entornos urbanos, el efecto de
candén causado por edificios altos genera sombras de senal y reflexiones miultiples que
degradan considerablemente la precisién del GPS, pudiendo introducir errores de dece-
nas de metros. En entornos interiores, las sefiales de los satélites son bloqueadas por
las estructuras, imposibilitando el uso del GPS. Las zonas montanosas, los terrenos
accidentados y las bévedas forestales densas presentan obstrucciones naturales que in-
terfieren con la recepcién de senales satelitales. Ademas, en situaciones de conflictos
bélicos o interferencias electromagnéticas, los sistemas GPS pueden ser deliberada-
mente perturbados y/o bloqueados. En entornos subterraneos como tdneles, minas o
aparcamientos, el uso del GPS es directamente inviable. Incluso cuando el GPS esta
disponible, su precisién puede ser insuficiente para ciertas aplicaciones robéticas. Mien-
tras que el sistema GPS proporciona precisiéon del orden de metros, muchas tareas de
navegacion requieren precision centimétrica. Para mitigar esta limitacion, existen so-
luciones avanzadas como los sistemas GPS/RTK (Real-Time Kinematic) con estacién
base, que permiten corregir los errores del GPS convencional mediante la transmisién
de correcciones diferenciales desde una base fija a los receptores moéviles. Sin embargo,
estos sistemas requieren una comunicacién continua y fiable entre la estacién base y el
receptor, lo que incrementa la complejidad operativa y puede no ser viable en entornos
extensos o con obstaculos. Ademas, incluso con GPS/RTK, pueden aparecer ruidos y
errores inesperados en zonas montafosas, cerca de edificios altos o en presencia de
interferencias electromagnéticas, afectando la fiabilidad de la localizacién. Dado que el
GPS convencional y sus variantes mejoradas no son viables en entornos de interior, se
han desarrollado sistemas de posicionamiento especificos conocidos como Indoor Posi-
tioning Systems (IPS). En concreto, existen tecnologias como Bluetooth Low Energy
(BLE), Radio Frequency Identification (RFID), Visible Light Communication (VLC),
Ultra Wideband (UWB) o sistemas de posicionamiento por WiFi, que proporcionan
informacién de posicion en entornos de interior. Sin embargo, estos sistemas también
enfrentan limitaciones similares a las del GPS, como la interferencia de obstaculos y
la necesidad de infraestructuras especificas. Por ejemplo, los sistemas basados en BLE
requieren una red de balizas distribuidas en el entorno, lo que puede ser costoso y com-
plicado de implementar. Los sistemas basados en RFID dependen de etiquetas pasivas
o activas que deben estar presentes en el entorno, lo que limita su aplicabilidad. Los
sistemas VLC requieren iluminacion adecuada y pueden verse afectados por cambios
en la iluminacién ambiental y por dltimo, los sistemas UWB ofrecen alta precision
pero requieren hardware especializado y pueden ser sensibles a interferencias electro-
magnéticas. Ante estas limitaciones, resulta indispensable el desarrollo de métodos de
reconocimiento de lugares basados en sensores locales, como cdmaras, LiDAR (Light
Detection and Ranging) y/o RADAR (Radio Detection and Ranging).

Los desafios del reconocimiento de lugares varian significativamente segin el tipo
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de sensor empleado, lo que ha motivado el desarrollo de enfoques especializados. Los
sistemas basados en camaras, aunque econémicos y capaces de capturar gran cantidad
de informacién del entorno, son susceptibles a cambios de iluminacién, condiciones
meteoroldgicas y variaciones estacionales. Los sensores LiDAR, por el contrario, pro-
porcionan informacién geométrica precisa e invariante a la iluminacién (al ser sensores
autoiluminados), pero implican mayor coste econémico y computacional, ademas de ser
sensibles a particulas suspendidas en el aire como polvo o niebla. Sin embargo, los sen-
sores RADAR ofrecen ventajas en términos de robustez ante condiciones meteorolégicas
adversas y pueden complementar la informacién proporcionada por camaras y LiDAR.
Esta disparidad entre modalidades ha impulsado la investigacién hacia soluciones que
maximicen las ventajas de cada tecnologia mientras minimizan sus limitaciones.

La Inteligencia Artificial (IA) ha revolucionado el reconocimiento de lugares median-
te el desarrollo de arquitecturas especializadas. Las Redes Neuronales Convolucionales
(CNNs) como VGG y ResNet han establecido estandares en la extraccién de carac-
teristicas visuales, mientras que los Transformers Visuales (ViTs) como DINOv2 han
demostrado capacidades excepcionales mediante mecanismos de atencion. Para datos
3D, PointNet establecié las bases para el procesamiento de nubes de puntos, y las
convoluciones 3D dispersas en bibliotecas como Minkowski Engine han demostrado
efectividad particular para datos LiDAR espacialmente dispersos. En este contexto, el
aprendizaje por contraste, dado por ejemplo en las arquitecturas de siamesas, ha emer-
gido como una técnica clave para aprender funciones de similitud entre observaciones,
siendo crucial para identificar lugares tnicos en entornos complejos.

Las limitaciones inherentes de cada modalidad de sensor han motivado el desarrollo
de enfoques innovadores. El pseudo-LiDAR emerge como una soluciéon prometedora que
combina las ventajas econdmicas de las camaras con la robustez geométrica de los datos
tridimensionales. Mediante estimadores de profundidad avanzados basados en ViTs,
es posible generar nubes de puntos sintéticas a partir de imagenes, proporcionando
una alternativa viable cuando los sensores LiDAR no son factibles por limitaciones
econdémicas o técnicas. Esta aproximacién permite aprovechar la amplia disponibilidad
de las cdmaras mientras se obtiene informacién espacial valiosa para el reconocimiento
de lugares.

Un desafio particularmente relevante en aplicaciones practicas es el reconocimiento
de lugares considerando diferentes modalidades de sensor (cross-modal place recogni-
tion). Este problema surge cuando el tipo de sensor utilizado para capturar la base
de datos difiere del empleado durante la navegacién. Esta situaciéon es comin cuan-
do se actualizan sensores de plataformas robéticas, se requiere compatibilidad entre
diferentes sistemas, o las condiciones operativas impiden el uso del sensor original. Tra-
dicionalmente, esto obligaria a recapturar toda la base de datos con el nuevo sensor,
lo cual es un proceso costoso y poco practico. El desarrollo de métodos que permitan
operar entre modalidades diferentes sin recaptura de datos representa una necesidad
critica para sistemas robéticos flexibles y adaptables.

Cuando se emplean sistemas de percepcion para el reconocimiento de lugares, la
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robustez ante variaciones ambientales constituye un desafio fundamental. Los entornos
reales experimentan cambios dindmicos: variaciones de iluminacién, modificaciones es-
tructurales, presencia de elementos moéviles como vehiculos y peatones, y condiciones
meteoroldgicas cambiantes. Los avances en técnicas de aumento de datos especificas
para diferentes modalidades de sensores han demostrado ser cruciales para mejorar la
robustez de los sistemas de reconocimiento de lugares. Por ejemplo, técnicas como la
modificacion de brillo, la adiciéon de sombras y focos de luz han mostrado efectividad
particular en condiciones de iluminacién variable. Para nubes de puntos, métodos como
la eliminacién aleatoria de puntos y las transformaciones geométricas han probado su
valor para incrementar la capacidad de generalizacién de los modelos. Estas técnicas
permiten que los sistemas aprendan a adaptarse a condiciones cambiantes, mejorando
su rendimiento en entornos y condiciones de trabajo reales.

La motivacion principal de esta tesis surge de la necesidad de desarrollar méto-
dos de reconocimiento de lugares que proporcionen autonomia sensorial completa a
los sistemas robéticos, independientemente de la disponibilidad de infraestructuras de
posicionamiento global. Los métodos desarrollados deben ser: (1) robustos ante varia-
ciones ambientales, (2) eficientes computacionalmente para operacién en tiempo real
con recursos limitados, (3) capaces de aprovechar ventajas complementarias de dife-
rentes modalidades de sensores, y (4) flexibles para operar con diferente modalidad de
sensor sin requerir recaptura de la base de datos. Estos objetivos son fundamentales
para el desarrollo de sistemas de navegacién auténoma verdaderamente independientes,
escalables y econédmicamente viables.

1.2 Objetivos

Los principales objetivos de esta tesis son abordar el reconocimiento de lugares
desde una perspectiva integral, desarrollando métodos que sean robustos, eficientes y
capaces de operar con diferentes modalidades de sensor. Los objetivos especificos son:

1. Desarrollar métodos de reconocimiento visual de lugares, robustos ante
variaciones de iluminacién y apariencia. El reconocimiento visual de lugares
constituye una tarea fundamental en robdtica mévil, enfrentandose a desafios
como cambios de iluminacién, oclusiones y variaciones en el punto de vista. Para
abordar estos retos, se propone:

- Estudiar arquitecturas de redes neuronales profundas especializadas en el
procesamiento de imagenes y adaptadas para llevar a cabo el reconocimiento
visual de lugares por medio de cdAmaras omnidireccionales.

- Desarrollar técnicas de aumento de datos especificas para imagenes con
amplio campo de vision que mejoren la robustez del sistema ante condiciones
cambiantes del entorno.

2. Proponer arquitecturas eficientes para reconocimiento de lugares basado
en LiDAR. Los sensores LiDAR proporcionan informacién geométrica tridimen-
sional precisa e invariante a cambios de iluminacién, siendo especialmente valiosos
para navegacion auténoma. Para maximizar su potencial, se propone:

- Desarrollar una arquitectura de red neuronal (MinkUNeXt) basada en con-
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voluciones dispersas que mejore el procesamiento de nubes de puntos para
reconocimiento de lugares.

- Realizar un analisis evolutivo desde arquitecturas existentes para la seg-
mentaciéon semantica (MinkUNet) hacia el disefio de red propuesto para
el reconocimiento de lugares a partir de nubes de puntos (MinkUNeXt),
evaluando cada modificacién arquitectonica de manera sistematica.

- Optimizar el balance entre precision y eficiencia computacional mediante el
estudio de diferentes configuraciones de la red propuesta.

3. Explorar el uso de pseudo-LiDAR para reconocimiento de lugares utili-
zando Unicamente camaras. Es posible combinar las ventajas de los sensores
LiDAR y las camaras generando nubes de puntos sintéticas a partir de image-
nes omnidireccionales, lo que permite reducir costes sin sacrificar robustez. Para
lograrlo, se propone:

- Investigar el desempeio de estimadores de profundidad de Gltima generacién
para generar nubes de puntos a partir de imagenes panoramicas.

- Desarrollar técnicas de aumento de datos especificas para nubes de puntos
pseudo-LiDAR que mejoren el rendimiento del reconocimiento de lugares.

- Evaluar la viabilidad de utilizar Gnicamente informacién visual para generar
representaciones tridimensionales efectivas para navegacion auténoma.

4. Desarrollar un enfoque de reconocimiento de lugares entre modalidades
de sensores diferentes. En aplicaciones practicas, es comin que los tipos de
sensores disponibles cambien con el tiempo, requiriendo compatibilidad entre
diferentes tipos de sensor sin necesidad de recapturar bases de datos completas.
Para abordar este desafio, se propone:

- Disefiar un marco unificado que permita el reconocimiento de lugares entre
sensores LiDAR y camaras fisheye mediante una transformacién al espacio
de profundidad.

- Implementar un método que permita la utilizaciéon de una Unica arquitectura
de red para el reconocimiento de lugares entre diferentes modalidades de
sensor.

- Demostrar la viabilidad practica del enfoque en escenarios reales donde se
utilizan sensores diferentes para la captura de bases de datos y lecturas en
tiempo real.

1.3 Estructura del documento

La presente tesis se encuentra organizada de la siguiente forma:

= Capitulo 3: Reconocimiento de lugares basado en visidn. Este capitulo
aborda el reconocimiento de lugares utilizando camaras omnidireccionales. Se
presentan dos enfoques: un método jerarquico que combina (a) un paso de re-
conocimiento grueso basado en la clasificacién de estancias con (b) estimacién
fina de la posicién, y un método global basado en redes neuronales siamesas. Se
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analiza el impacto de diferentes técnicas de aumento de datos especificas para
imagenes panoramicas, con especial énfasis en efectos visuales que pueden ocurrir
en condiciones reales de operacién.

= Capitulo 4: Reconocimiento de lugares basado en LiDAR. Se presenta
MinkUNeXt, una nueva arquitectura de red neuronal basada en convoluciones
3D dispersas para el reconocimiento de lugares a partir de nubes de puntos. Se
describe el disefio evolutivo desde MinkUNet hasta la arquitectura propuesta,
incluyendo el desarrollo del bloque residual MinkNeXt 3D. Los experimentos de-
muestran mejoras significativas en precision y eficiencia comparado con el estado
del arte.

= Capitulo 5: Reconocimiento de lugares basado en pseudo-LiDAR. Este
capitulo explora el uso de nubes de puntos sintéticas generadas a partir de image-
nes panoramicas utilizando estimadores de profundidad de Gltima generacion. Se
presenta un enfoque que combina las ventajas de la informacién visual y de la
geométrica, reduciendo costes mientras mantiene la robustez ante variaciones de
iluminaciéon. Se desarrollan técnicas especificas de aumento de datos para este
tipo de informacién pseudo-LiDAR.

= Capitulo 6: Reconocimiento cruzado de lugares entre diferentes modali-
dades de sensor: LIDAR y camaras fisheye. Se aborda el desafio del recono-
cimiento de lugares entre diferentes modalidades de sensores (LiDAR y camaras
fisheye). Se propone CrossPlace, un método que transforma ambas modalidades
al espacio comun de la intensidad, profundidad e informacién semantica, permi-
tiendo el uso de una Unica arquitectura que permite el reconocimiento mediante
tipos de sensor heterogéneos. Los experimentos en KITTI-360 demuestran la
viabilidad del enfoque propuesto.

1.4 Estancias internacionales

Durante el desarrollo de esta tesis, se llevaron a cabo dos estancias internacionales
que contribuyeron significativamente a la investigacion y al intercambio de conocimien-
tos. Estas estancias incluyeron:

» Estancia en la Universidad de Coimbra (Portugal): Desde el 1 de septiembre
de 2023 hasta el 30 de noviembre de 2023 (3 meses), se realizé una estancia
en la Universidad de Coimbra bajo la supervisiéon del profesor Carlos Viegas.
Durante esta estancia, se trabajé en el desarrollo de técnicas avanzadas para el
reconocimiento de lugares utilizando nubes de puntos y se capturé un conjunto
de datos especifico en entornos forestales.

» Estancia en la Universidad de Oxford (Reino Unido): Desde el 1 de sep-
tiembre de 2024 hasta el 30 de noviembre de 2024 (3 meses), se llevé a cabo una
estancia en la Universidad de Oxford, bajo la supervision del profesor Daniele De
Martini. Esta estancia se centré en la interpretabilidad de Transformers Visuales
(ViTs) y en la manipulacién de sus activaciones intermedias con el objetivo de
ignorar objetos dindmicos presentes en las imagenes, con vistas a su aplicacion
en el reconocimiento de lugares.
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1.5.1 Materiales

En este apartado se mencionan los materiales que se han empleado para poder
llevar a cabo las investigaciones del presente trabajo:

= Sensores de captura: Sistemas catadidptricos omnidireccionales conformado
por una camara digital MDCS2 y un espejo hiperbdlico para la captura de image-
nes 360°, camaras fisheye con campo de visién de 185° que conforman también
un sistema de visién omnidireccional 3602, y sensores LiDAR 3D como Velodyne
HDL-64E y LiDAR 2D SICK LMS-151 para captura de nubes de puntos tridi-
mensionales.

= Conjuntos de datos: Bases de datos plblicas especializadas en reconocimiento
de lugares incluyendo COLD [1] para entornos interiores, Oxford RobotCar [2]
para navegacién urbana, KITTI-360 [3] para evaluacién cross-modal, y conjuntos
In-house [4] para validacién especifica.

= Hardware computacional: Estaciones de trabajo equipadas con GPU NVIDIA
GeForce RTX 3090 con 24 GB de memoria para entrenamiento de redes neu-
ronales profundas, y sistemas con CPU Intel Core i7 para preprocesamiento de
datos.

1.5.2 Métodos

En este apartado se van a introducir y referenciar las principales herramientas y
técnicas que se han utilizado para llevar a cabo las investigaciones de la presente tesis.
Estas herramientas abarcan desde arquitecturas de redes neuronales hasta técnicas de
aumento de datos, pasando por métodos de procesamiento de imagenes y algoritmos
de aprendizaje.

» Redes para procesamiento 2D: Redes Neuronales Convolucionales (CNNs)
incluyendo VGG16 [5], ResNet-101 [6], ResNeXt-101 64x4d [7], MobileNet [8],
EfficientNetV2 [9] y ConvNeXt [10] adaptadas al reconocimiento visual de luga-
res.

= Redes para procesamiento 3D: Redes Neuronales con convoluciones dispersas
para el tratamiento de nubes de puntos como MinkUNet [11] y la arquitectura

MinkUNeXt propuesta en la presente tesis para reconocimiento de lugares basado
en LiDAR.

= Redes para la estimacion de la profundidad: Arquitecturas especializadas
para la estimacion de profundidad a partir de imagenes, incluyendo Depth Anyt-
hing V2 [12] y Distill Any Depth [13], que utilizan como backbone el modelo
fundacional DINOv2 [14].

» Redes para la segmentacion semantica: Modelos como MinkUNet34C [11]
y SegFormer [15] para la segmentacién semantica de nubes de puntos e imagen,
respectivamente.

= Redes especificas para el reconocimiento de lugares: CosPlace [16] para
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reconocimiento visual de lugares adaptado a las diferentes modalidades de sensor.

» Procesamiento de imagenes: Técnicas de inpainting (LaMa [17]), transfor-
maciones geométricas para generacion de vistas panoramicas, y algoritmos de
correspondencia de caracteristicas (ORB [18], RANSAC [19]).

= Técnicas de aprendizaje: Aprendizaje de clasificacién por medio la funcién de
pérdida de Entropia Cruzada y aprendizaje por contraste basado en la funcién de
pérdida Contrastive Loss y funcién de pérdida Truncated Smooth-AP (TSAP)
para optimizacion de ranking, y técnicas de transferencia del conocimiento desde
modelos pre-entrenados.

= Aumento de datos: Técnicas especificas para imagenes omnidireccionales (cam-
bios de brillo, adicién de sombras, focos de luz), métodos convencionales para
nubes de puntos (eliminacién de puntos, rotaciones), y técnicas novedosas pro-
puestas en la presente tesis, como Distilled Depth Variations para pseudo-LiDAR.

1.5.3 Meétricas de evaluacion

Las métricas de evaluacién utilizadas en esta tesis son fundamentales para medir el
rendimiento de los métodos propuestos en el reconocimiento de lugares. En general, la
literatura establece como métrica principal el Recall at N (ROQN), que mide la capacidad
del sistema para recuperar correctamente las ubicaciones relevantes en funcién de un
umbral de distancia de d metros. Esta métrica se define como el porcentaje de instancias
de test para las que al menos una de las N primeras predicciones de |la base de datos se
encuentra dentro de un umbral de d metros medido desde la ubicacién de la instancia
de test. Formalmente, se expresa como:

lg e Q|3 pe P tal que d(p,q) < d|
Q|

RON = (1.1)

donde () es el conjunto de todas las instancias de test, PqN representa las /V ubicaciones
principales predichas para la instancia de test ¢, y d(p, q) denota la distancia euclidea
entre la ubicacion predicha p y la ubicacion real de la instancia test g.

En concreto, se evaltan dos variantes de esta métrica: R@1 y R@1 %. Para R@1,
establecemos N = 1, lo que significa que una predicciéon se considera correcta si se
encuentra dentro del umbral de d metros. Para R@1 %, definimos N como el nimero
de imagenes o nubes de puntos correspondientes al 1% superior de la base de datos
de referencia total, permitiendo la evaluacién sobre un conjunto mas amplio de predic-
ciones. Ademas, esta métrica se complementa con otras métricas especificas segtin el
tipo de sensor y el enfoque utilizado.

1.5.4 Principales resultados

A continuacién, se resumen y exponen los resultados obtenidos en los diferentes
experimentos que se han llevado a cabo en cada capitulo de la tesis:

= Capitulo 3: Reconocimiento de lugares basado en vision. Se han evalua-
do dos enfoques principales para el reconocimiento visual de lugares utilizando
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imagenes omnidireccionales: un método jerarquico basado en la clasificacién de
estancias seguido de una estimacién fina de la posicién, y un método global
basado en redes siamesas y aprendizaje por contraste.

- El enfoque jerarquico ha mostrado alta precisién en la clasificacién de ha-
bitaciones y una localizacién efectiva dentro de cada estancia, validando la
utilidad de dividir el problema en pasos grueso y fino.

- El método global ha demostrado mayor robustez ante variaciones de ilu-
minaciéon y cambios de apariencia, especialmente gracias al uso de redes
siamesas y técnicas de aprendizaje por contraste.

- Se ha realizado un analisis exhaustivo del impacto de diferentes técnicas
de aumento de datos, como la modificacion de brillo, la adicién de focos
de luz, sombras y rotaciones, concluyendo que tanto los cambios globales
como locales en la imagen mejoran la robustez del modelo ante condiciones
reales de operacién.

= Capitulo 4: Reconocimiento de lugares basado en LiDAR. Se presenta Min-
kUNeXt, una arquitectura de red neuronal basada en convoluciones 3D dispersas
para el reconocimiento de lugares a partir de nubes de puntos.

- La arquitectura propuesta se ha disefiado a partir de MinkUNet [11], un mo-
delo originalmente disefiado para la segmentacién semantica. Cada cambio
propuesto en este capitulo en la arquitectura de la red mejora el desem-
pefo de la misma para la tarea de reconocimiento de lugares. Ademas, se
demuestra la mejora significativa del bloque MinkNeXt 3D propuesto.

- Se ha validado la importancia de cada decisién de disefio, desde la configu-
racion macro de la red hasta el disefio micro del bloque residual, mostrando
que es posible alcanzar el estado del arte sin recurrir a arquitecturas mas
complejas como Transformers.

- MinkUNeXt ha demostrado eficiencia computacional y robustez, superando
a métodos previos en términos de recall at 1 (R@1) y recall at 1 % (R@1 %).

= Capitulo 5: Reconocimiento de lugares basado en pseudo-LiDAR. Se
explora el uso de nubes de puntos pseudo-LiDAR generadas a partir de imagenes
panoramicas mediante estimadores de profundidad de dltima generacion.

- El enfoque propuesto transforma imagenes panoramicas en mapas de pro-
fundidad y posteriormente en nubes de puntos sintéticas (pseudo-LiDAR),
permitiendo el reconocimiento de lugares con una configuracién sensorial
basada Ginicamente en camaras catadidptricas omnidireccionales.

- Se introduce la técnica de aumento de datos Distilled Depth Variations, que
emplea diferentes variantes destiladas de modelos de estimacién de profun-
didad, incluyendo estimadores menos robustos, para simular inexactitudes
en la prediccién de profundidad y mejorar asi la resiliencia del modelo de
reconocimiento de lugares ante esas inconsistencias presentes en las nubes
de puntos sintéticas.

- Se demuestra que la generacién de nubes de puntos 3D a partir de imagenes
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contribuye a una mayor invariancia frente a cambios de iluminacién, y que
la combinacién de caracteristicas visuales basadas en gradiente mejora la
generalizacién del sistema.

= Capitulo 6: Reconocimiento cruzado de lugares entre diferentes modali-
dades de sensor: LIDAR y camaras fisheye. Se presenta CrossPlace, un méto-
do para el reconocimiento de lugares entre modalidades de sensor heterogéneas
(LiDAR y camaras fisheye), transformando ambas modalidades al espacio comiin
de la intensidad, profundidad y semantica.

El método permite el uso de una dnica arquitectura de red para ambas
modalidades de sensor, eliminando la necesidad de métodos de destilacion
complejos y costosos, y facilitando la generaciéon de un espacio comin de
caracteristicas.

Se ha desarrollado una metodologia de procesamiento para convertir tan-
to imagenes fisheye como nubes de puntos LiDAR al espacio comin de
la intensidad, profundidad y semantica, optimizando las representaciones y
aplicando técnicas de preprocesamiento como interpolacién vertical e in-
painting.

Se ha demostrado la importancia de la integracion de informacién de in-
tensidad, profundidad y semantica para mejorar la discriminaciéon en en-
tornos homogéneos y repetitivos, y se ha validado que la fusion tardia de
descriptores proporciona el mejor rendimiento global en el reconocimiento
cross-modal.

CrossPlace ha establecido una nueva referencia en el estado del arte para el
reconocimiento de lugares entre sensores heterogéneos, logrando los mejores

resultados tanto en entornos urbanos como de autovia en términos de R@1,
R@5 y R@20.
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En la actualidad, los robots forman parte integral en diversas aplicaciones en nues-
tro entorno cotidiano, aunque frecuentemente su presencia pase desapercibida. Los
podemos encontrar desempenando tareas de limpieza doméstica, sirviendo en restau-
rantes, operando en cadenas de produccién industrial, o asistiendo en hospitales y
centros de atencién médica. La robdtica, como campo interdisciplinario que integra
ingenieria mecanica, eléctrica, electrénica, telecomunicaciones e informatica, ha evolu-
cionado desde sus origenes en los afios 60 con los primeros manipuladores industriales
hacia aplicaciones mas sofisticadas y auténomas.

Mientras que la robética de manipuladores puede considerarse una tecnologia con-
solidada en el sector industrial, los robots méviles autbnomos representan todavia una
tecnologia emergente con aplicaciones en expansién en los sectores de servicios y so-
cial. Estos sistemas deben ser capaces de realizar tareas especificas mientras navegan
de forma segura por entornos dindmicos y poco estructurados, enfrentandose a desafios
como la exploracién de océanos, otros planetas, o entornos peligrosos donde la presen-
cia humana seria inviable. En los Gltimos afos, se ha incrementado sustancialmente el
despliegue de robots auténomos méviles debido a su capacidad de automatizar procesos
y realizar tareas sin poner en riesgo a personas.

Un robot mévil auténomo debe ser capaz de: mapear el entorno [20], localizarse
en él [21], planificar trayectorias [22], evitar obstaculos [23] y realizar tareas especificas
de forma auténoma [24]. Para lograr esto, es esencial que el robot pueda percibir
su entorno, interpretar la informacién sensorial, y tomar decisiones basadas en esa
informacién. La percepcién e interpretacion del entorno es un componente critico que
permite al robot identificar lugares [25], objetos [26], personas [27], obstaculos [28] y
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Figura 2.1: Diagrama general del proceso de reconocimiento de lugares. El robot utiliza un
sensor para capturar observaciones del entorno, que son procesadas para extraer caracteristi-
cas relevantes. Estas caracteristicas se comparan con una base de datos o mapa previamente
almacenado para identificar si el lugar ha sido visitado anteriormente.

caracteristicas relevantes del entorno [29]. El reconocimiento de lugares es una tarea
fundamental en robdtica mévil ya que permite a los robots identificar ubicaciones
especificas en su entorno utilizando diferentes sistemas de percepcién sensorial. Existen
diferentes fuentes de informacion sensorial para realizar tareas de percepcién: camaras,
sensores LiDAR, Radar y otros dispositivos de medicién. A continuacioén, se presenta
una revision detallada de los fundamentos del reconocimiento de lugares, sus desafios y
las técnicas mas relevantes en la literatura actual en funcién de la modalidad sensorial
utilizada.

Fundamentos del reconocimiento de lugares

El reconocimiento de lugares se centra en la descripciéon de las observaciones ob-
tenidas por el sensor de manera que permita al robot identificar en qué ubicacién del
entorno se encuentra, enfocandose en la extraccién y codificacion de caracteristicas
relevantes para comparar eficientemente la observacion actual con datos almacenados
previamente (base de datos o mapa). La Figura 2.1 ilustra el proceso general de reco-
nocimiento de lugares, donde el robot captura observaciones del entorno mediante un
sensor, extrae caracteristicas relevantes y las compara con una base de datos o mapa
previamente almacenado para identificar en qué lugar se encuentra el robot (de entre los
lugares que ha visitado anteriormente). Es importante distinguir entre reconocimiento
de lugares y localizacion: mientras que el reconocimiento de lugares tiene como objetivo
identificar en qué lugar del entorno se encuentra el robot seleccionandolo de entre los
lugares que ha visitado previamente, la localizacion estima la posicién y orientacion del
robot dentro de un mapa conocido. En la practica, el reconocimiento de lugares cons-
tituye frecuentemente un componente esencial del proceso de localizacién. Un proceso
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tipico de localizacién global consiste en dos fases: primero, identificar el lugar en el que
se encuentra el robot dentro de un mapa global utilizando el reconocimiento de lugares
(o también denominado localizacién topoldgica), y segundo, realizar una estimacién de
la posicién y orientacion del robot en ese lugar (localizacién métrica). Esta secuencia
optimiza el proceso computacional, ya que el reconocimiento de lugares actia como un
filtro inicial que reduce significativamente el espacio de blsqueda. Por tanto, es comin
que el reconocimiento de lugares se denomine también localizacién topoldgica en la
literatura, ya que permite identificar el lugar en que se encuentra el robot partiendo de
un mapa habitualmente compuesto por nodos, es decir, lecturas de sensor asociadas
con su ubicacion. Ademas, el reconocimiento de lugares no sélo resulta vital para el pro-
ceso completo de localizacién, sino también en SLAM donde el robot debe construir un
mapa del entorno mientras se localiza en él. En este caso, el reconocimiento de lugares
permite identificar ubicaciones previamente visitadas (cierres de bucle) y actualizar el
mapa en consecuencia. Es por ello que el reconocimiento de lugares es frecuentemente
denominado con los términos localizacion topoldgica, deteccion de cierres de bucle o
simplemente localizacién en la literatura.

Segun el enfoque adoptado, la terminologia puede variar. En la literatura, el reco-
nocimiento de lugares aborda la tarea como una consulta a una base de datos, donde
el objetivo es encontrar la entrada mas similar a la observaciéon actual. Esta propuesta
se basa en la premisa de que las observaciones del entorno son representaciones de
lugares especificos y que, al comparar estas representaciones, es posible identificar un
lugar. En cambio, en el contexto de la localizacién, el enfoque se centra en estimar la
pose del robot en un mapa conocido, utilizando las observaciones de los sensores. In-
dependientemente de la terminologia utilizada, el objetivo final es el mismo: conseguir
que el robot disponga de informacién que le permita navegar de manera auténoma vy
eficiente en su entorno.

Estos problemas se pueden resolver con diversos tipos de sistemas de percepcién,
tales como camaras [30], LiDARs [31] o Radar [32]. En la Figura 2.2 se muestran los
diferentes tipos de sensores utilizados en el reconocimiento de lugares. Las camaras,
incluidas las omnidireccionales (Figura 2.2 (a) y (b)), destacan por su bajo coste y
por proporcionar informacién visual rica y detallada, permitiendo la captura de color,
textura y una visién 360° del entorno. Sin embargo, su principal limitacién es la alta
sensibilidad a las condiciones de iluminacién, los cambios estacionales y meteoroldgicos,
lo que puede afectar la robustez del reconocimiento. Los sensores LiDAR (Figura 2.2
(c)), por su parte, ofrecen datos tridimensionales precisos e invariantes a la iluminacién
al ser sensores activos, lo que los hace especialmente Utiles para obtener informacién
geométrica del entorno y mejorar la precision en tareas de localizacion y mapeo. No
obstante, presentan un coste econémico elevado, y requieren un procesamiento mas
complejo de las nubes de puntos generadas. Ademas, son sensibles a particulas en
suspension en el aire, como polvo o humo, que pueden afectar la calidad de los datos
obtenidos. Por (ltimo, los radares (Figura 2.2 (d)) son también sensores activos que
emiten ondas electromagnéticas y miden el tiempo que tardan en reflejarse en los
objetos del entorno. Estos sensores son menos sensibles a las condiciones de iluminacién
y pueden operar en condiciones climaticas adversas, lo que los hace especialmente dtiles
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para aplicaciones en entornos exteriores o en situaciones donde la visibilidad es limitada.
Sin embargo, su resolucién espacial es inferior a la de las cdmaras o LiDARs, lo que
limita el nivel de detalle de la representacion del entorno. Ademas, los radares suelen
proporcionar informacién de velocidad de los objetos detectados, lo que puede ser (til
para aplicaciones de navegacion y deteccién de obstaculos.

Ademas, no sélo existen enfoques basados en el uso de un (nico tipo de sensor,
sino que también se han desarrollado enfoques multi sensor que combinan informacién
complementaria de miltiples tipos de sensores para mayor robustez. Estos enfoques per-
miten aprovechar las fortalezas de cada sensor y compensar sus debilidades individuales.
Por ejemplo, los sistemas que combinan camaras y LiDAR pueden beneficiarse de la
informacién visual rica proporcionada por las camaras junto con la precisién geométrica
de los datos LiDAR.

Por otro lado, en ocasiones se dispone de un sensor diferente para capturar la
base de datos y otro para realizar las lecturas durante la navegacion. A esta tarea
se le denomina reconocimiento cruzado entre modalidades de sensor, que permite el
reconocimiento entre diferentes tipos de informacién. Este enfoque es especialmente
atil en aplicaciones donde se requiere flexibilidad en la eleccién de sensor o cuando se
desea evitar la recaptura de la base de datos (o mapa) con cada cambio de sensor.

En la Seccién 2.2 se revisan los enfoques mas relevantes en el reconocimiento de
lugares unimodal, es decir, utilizando un Unico tipo de sensor. En este ambito, se de-
talla el estado del arte utilizando camaras (Seccién 2.2.1), LiDAR (Seccién 2.2.2) y
Radar (Seccién 2.2.3). En la presente tesis, se dedica un capitulo completo al reconoci-
miento unimodal a partir de cdmaras omnidireccionales (Capitulo 3) y otro capitulo al
reconocimiento unimodal a partir de LiDAR (Capitulo 4). Por otro lado, en la Seccién
2.3 se revisan los enfoques mas relevantes en el reconocimiento de lugares enriqueci-
do con informacién sintética como la estimacion de la profundidad y la segmentacion
semantica. En esta tesis, se dedica un capitulo completo al reconocimiento de lugares
enriquecido con informacién de profundidad a partir de imagenes omnidireccionales ge-
nerando nubes de puntos pseudo-LiDAR (Capitulo 5). Ademas, en la Seccién 2.4.1 se
detallan los enfoques mas relevantes en el reconocimiento de lugares multimodal, es
decir, utilizando multiples tipos de sensores. En este ambito, se revisa el estado del arte
del reconocimiento cruzado entre cdmaras y LiDAR (Seccién 2.4.1.1), entre camaras
y Radar (Seccién 2.4.1.3) y entre LIDAR y Radar (Seccién 2.4.1.2). Por dltimo, en la
Seccidn 2.4.2 se revisan los enfoques mas relevantes en el reconocimiento cruzado entre
diferentes modalidades de sensor, es decir, entre camaras y LiDAR (Seccién 2.4.2.1)
o Radar y LiDAR (Seccién 2.4.2.2). En esta tesis, se dedica un capitulo completo al
reconocimiento cruzado entre cdmaras y LiDAR (Capitulo 6).

2.2 Reconocimiento de lugares unimodal

El reconocimiento de lugares unimodal se refiere a la utilizaciéon de un unico tipo
de sensor para identificar ubicaciones especificas en el entorno. En la literatura se ha
explorado principalmente el reconocimiento de lugares a partir de cdmaras, LiDARs o
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Figura 2.2: Tipos de sensores utilizados en el reconocimiento de lugares y aspecto de los datos
capturados por cada uno de ellos. (a) Camara omnidireccional catadidptrica, (b) cdmara
omnidireccional fisheye, (c) LiDAR y (d) Radar FMCW.

radares. A continuacion, se presenta una revision de los enfoques mas relevantes en
cada una de estas modalidades sensoriales.

2.2.1 Reconocimiento visual de lugares (VPR)

Los sistemas visuales han sido ampliamente utilizados para el reconocimiento de
lugares y localizacién, aprovechando la informacién rica y detallada que proporcionan
las cAmaras. Estos sistemas pueden ser monoculares, estereoscépicos, omnidireccionales
o fisheye, cada uno con sus propias ventajas e inconvenientes en términos de campo de
vision, resolucién y complejidad computacional. Ademas, con cada uno de ellos se han
propuesto diferentes tipos de técnicas, tanto analiticas como basadas en aprendizaje
automatico.

2.2.1.1 Técnicas analiticas

Los primeros enfoques para el reconocimiento visual de lugares se basaron en técni-
cas de visién por computador clasica, utilizando descriptores locales o globales para
caracterizar las imagenes. En cuanto a los descriptores locales, los métodos analiticos
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SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) [33] y SURF (Speeded Up Robust Featu-
res) [34] establecieron las bases del reconocimiento basado en caracteristicas locales.
Estos algoritmos detectan puntos de interés en las imagenes mediante operadores de
diferencia de gaussianas o filtros de hessianas, y los describen mediante vectores de
caracteristicas. Estas caracteristicas locales se pueden asociar entre pares de imagenes
consecutivas, por ejemplo, por medio de la técnica de los cinco puntos de correspon-
dencia [35], que permite estimar la pose relativa entre dos imagenes. Sin embargo,
una solucién mucho mas robusta fue proporcionada por el paradigma de Bag of Words
(BoW) [36, 37] que adaptd técnicas de procesamiento de lenguaje natural al domi-
nio visual, revolucionando el reconocimiento de lugares en sus primeras etapas. En
este enfoque, las caracteristicas locales extraidas de las imagenes se cuantifican en
un vocabulario visual mediante técnicas de clustering como k-means. Cada imagen se
representa posteriormente como un histograma de palabras visuales, donde cada bin
corresponde a la frecuencia de aparicion de una palabra visual especifica. Este enfo-
que permite comparaciones eficientes entre imagenes mediante métricas de distancia
estandar y ha sido ampliamente utilizado en reconocimiento de lugares, formando la
base de sistemas como FAB-MAP [38]. Por otro lado, los descriptores globales, como
gist [39], HOG (Histogram of Oriented Gradients) [40] o firma de Fourier, proporcionan
representaciones compactas de las imagenes basadas en patrones de textura y orien-
tacion de bordes y han sido ampliamente utilizados en el contexto del reconocimiento
visual de lugares [41].

2.2.1.2 Técnicas basadas en aprendizaje profundo

El reconocimiento visual de lugares basado tanto en descriptores locales como
globales ha evolucionado significativamente con el surgimiento del aprendizaje profun-
do. En primer lugar, podemos encontrar descriptores locales tales como LIFT [42],
DeLF [43], SuperPoint [44], D2Net [45] y SuperGlue [46], que utilizan redes neurona-
les profundas para aprender representaciones mas robustas y discriminantes. Ademas,
estos han sido ampliamente utilizados en el reconocimiento visual de lugares [43, 47].
En cuanto a la descripcién global, el aprendizaje profundo ha permitido el desarrollo
de arquitecturas especializadas que superan las limitaciones de los descriptores clasi-
cos. Las primeras aproximaciones utilizaron Redes Neuronales Convolucionales (CNNs)
preentrenadas para la clasificacién de objetos, como AlexNet [48], adaptando sus ca-
racteristicas para reconocimiento de lugares [49]. Chen et al. [50] demostraron que
las caracteristicas aprendidas por Overfeat [51] para clasificacién general podian trans-
ferirse efectivamente al reconocimiento de lugares, utilizando la técnica de Transfer
Learning. Esta técnica resuelve dos problemas fundamentales del aprendizaje profundo:
la escasez de datos de entrenamiento especificos para el reconocimiento de lugares y
los altos tiempos de computaciéon necesarios para entrenar modelos desde cero. Por
ejemplo, Wozniak et al. [52] utilizaron los pesos de VGG-F como punto de partida para
clasificar una imagen capturada por el robot entre 16 habitaciones diferentes.

Ademas, surgieron arquitecturas especificas para el reconocimiento de lugares, co-
mo NetVLAD [53] que marcd un hito al introducir una capa de agregacién de carac-
teristicas diferenciable, VLAD (Vector of Locally Aggregated Descriptors), inspirada
en el enfoque de Bag of Visual Words (BoW). Esta técnica permite entrenar redes de
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principio a fin (todas las capas son reajustadas durante el entrenamiento) produciendo
descriptores globales robustos, combinando la capacidad de extraccién de caracteristi-
cas de las CNNs con la agregacién efectiva de las mismas. NetVLAD super6 significa-
tivamente a métodos anteriores al proporcionar descriptores compactos que mantienen
informacién discriminante para reconocimiento de lugares. Métodos mas modernos han
continuado esta evolucién con enfoques cada vez mas especializados. CosPlace [16],
basado en VGG16 [5] y ResNet [6], introdujo una agregacion efectiva de caracteristicas
y un enfoque de entrenamiento basado en la clasificaciéon de la imagen en zonas del
mapa, el cual estd uniformemente dividido en regiones cuadradas. Por otro lado, Ei-
genPlaces [54] propuso un método de entrenamiento mas eficiente basado en anélisis
de componentes principales (PCA [55]) que reduce la dimensionalidad del espacio de
caracteristicas manteniendo la informacién mas discriminante. Por otro lado, MixVPR
[56] introduce una técnica de agregacién holistica que no requiere agrupamiento local
como NetVLAD [53]. Utiliza los mapas de caracteristicas extraidos de la arquitectura
ResNet [6] preentrenada y aplica una cascada de bloques basados tinicamente en MLPs
(Multilayer Perceptron) para mezclar estos mapas de caracteristicas, incorporando re-
laciones globales entre todos ellos.

Ademés, la adaptacién de los Transformers (inicialmente desarrollados para el pro-
cesamiento del lenguaje natural) al dominio visual ha proporcionado nuevas capacidades
para capturar dependencias entre elementos no contiguos en imagenes, a diferencia de
las capas convolucionales que obtienen relaciones entre pixeles adyacentes dados por los
kernels de convolucién. En el caso de los Vision Transformers (ViTs) [57], la imagen de
entrada se divide en “palabras” (tokens) y se procesan mediante mecanismos de aten-
cién, permitiendo capturar relaciones espaciales complejas. Cabe destacar que ademas
de los tokens de pixeles, los ViTs también presentan un token global cominmente deno-
minado cls token, que representa la imagen completa. Estos modelos han demostrado
un rendimiento excepcional en tareas de clasificacion de imagenes y se han adaptado
para reconocimiento de lugares. Ademas, los modelos fundacionales basados en ViTs,
como DINOv2 [14], han demostrado un rendimiento sobresaliente en su aplicacién al
reconocimiento de lugares. Por ejemplo, AnyLoc [58] propone un enfoque universal que
funciona en diversos entornos estructurados y no estructurados (urbanos, exteriores,
interiores, aéreos, submarinos y subterraneos) sin necesidad de reentrenamiento. Apro-
vecha las caracteristicas obtenidas por DINOv2 [14] y las combina con VLAD [53] y
GeM (Generalized Mean Pooling). Este método aplica estas técnicas de agregacion
directamente sobre los tokens de los pixeles en lugar de utilizar directamente el cls
token. Por otro lado, SALAD (Sinkhorn Algorithm for Locally Aggregated Descriptors)
[59] reentrena DINOV2 a la vez que reformula la asignacién de caracteristicas locales
a clusters, considerando tanto la similitud entre caracteristicas y clusters como la dis-
tribucion global de todas las caracteristicas, logrando una agregacion mas informativa
y robusta para el descriptor global de la imagen.

Ademas de los métodos basados Gnicamente en descriptores globales o locales,
los enfoques de re-ranking se han vuelto fundamentales para mejorar la precision del
reconocimiento visual de lugares. El re-ranking es una técnica de refinamiento del
proceso de reconocimiento de lugares que consta de dos etapas: primero se realiza
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una busqueda inicial utilizando descriptores globales para seleccionar un conjunto de
candidatos (tipicamente los top-K mas similares), y posteriormente se utilizan unos
descriptores zonales de la imagen para reordenar estos candidatos y mejorar la precision
del emparejamiento. Esta estrategia permite equilibrar eficiencia computacional con
precision, ya que el analisis detallado se aplica Ginicamente a un subconjunto reducido
de candidatos seleccionados en lugar de toda la base de datos. Patch-NetVLAD [60]
fue pionero al utilizar esta técnica de re-ranking al generar descriptores regionales a
partir de subdivisiones de la imagen por medio de NetVLAD. Ademas, R2former [61]
proporciona un enfoque entrenado de principio a fin para calcular puntuaciones de
re-ranking, integrando el proceso completo en una tnica arquitectura. TransVPR [62]
extrae conjuntamente descriptores tanto a nivel de parches como globales mediante
la agregacion de las capas de atencién de miltiples niveles de Vision Transformers.
Dada una imagen de entrada, primero se extraen descriptores de parches mediante una
CNN de cuatro capas convolucionales y se introducen como tokens de entrada en un
ViT. Las atenciones de las capas de entrada, intermedias y finales del Transformer se
fusionan para generar un descriptor global de la escena por medio del cls token. Por
otro lado, SelaVPR [63] introduce una adaptacién hibrida global-local de DINOv2, un
adaptador aplicado al ViT que permite extraer simultdneamente descriptores globales
(para la recuperacién inicial) y locales (para el re-ranking) sin necesidad de reentrenar
el modelo completo (Unicamente las capas que componen el adaptador). Asi pues, la
adaptacién global se realiza insertando adaptadores tras las capas de atencion y en
paralelo a las MLPs de cada bloque Transformer, mientras que la adaptacién local se
implementa mediante capas convolucionales traspuestas que permiten obtener mapas
de caracteristicas locales detallados. Por dltimo, Pair-VPR [64] esta compuesto por una
arquitectura encoder-decoder basada en ViTs. Este modelo se pre-entrena primero para
la reconstruccién de imagenes. Para ello se seleccionan pares de imagenes y, para cada
par, se enmascara fuertemente una de las imagenes. El objetivo de la red es reconstruir
la imagen enmascarada. Posteriormente, se reentrenan los pesos del encoder y decoder
para la tarea de reconocimiento de lugares. En especifico, el encoder se emplea para
generar un descriptor global y seleccionar a los top-k vecinos mas cercanos mientras
que el decoder se utiliza para refinar la selecciéon de vecinos.

La Tabla 2.1 resume los principales métodos de reconocimiento visual de lugares
que se han mencionado anteriormente, destacando su afio de publicacién, tipo (local,
global o hibrido), arquitectura utilizada y método de agregacién de caracteristicas.
Esta tabla proporciona una vision general de la evolucion y diversidad de enfoques en
el campo del reconocimiento visual de lugares.

2.2.1.3 Desafios y robustez

Los desafios del reconocimiento visual de lugares en entornos reales incluyen cam-
bios de apariencia debido al transcurso del tiempo (iluminacién, estacién), diferencias
de punto de vista, y la necesidad de generalizar a areas desconocidas. Para abordar
estos retos han surgido enfoques tales como SeqNet [65], que emplea descriptores se-
cuenciales aprendidos para comparar secuencias de imagenes en lugar de instancias
individuales, siguiendo el enfoque iniciado por SeqSLAM [66]. Estos métodos secuen-
ciales son especialmente (tiles en escenarios con cambios de apariencia extremos donde
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Método Ao Tipo Arquitectura Agregacion

Chen et al. [50] 2014  Global OverFeat FC layers
Sunderhauf et al. [49] 2015 Global AlexNet FC layers
NetVLAD [53] 2016  Global VGG16 VLAD

DelF [43] 2017  Local CNN PCA

Wozniak et al. [52] 2018  Global VGG FC layers
CosPlace [16] 2022  Global VGG16 / ResNet L2 + GeM + Linear + L2
EigenPlaces [54] 2023  Global VGG16 / ResNet L2 + GeM + Linear + L2
MixVPR [56] 2023  Global ResNet MLP-Mixer
AnyLoc [58] 2023  Global DINOv2 VLAD y GeM (sobre tokens)
SALAD [59] 2024 Global  DINOV2 reentrenado Optimal Transport
Patch-NetVLAD [60] 2021 Hibrido VGG16 VLAD sobre parches
TransVPR [62] 2022 Hibrido CNN + ViT cls token
R2Former [61] 2023 Hibrido ViT cls token + FC layer
SelaVPR [63] 2024 Hibrido DINOv2 + Adapter L2 + GeM
Pair-VPR [64] 2025 Hibrido ViT encoder-decoder FC layers

Tabla 2.1: Comparativa de métodos para reconocimiento visual de lugares (VPR).

el reconocimiento basado en imagenes individuales puede fallar.

Un aspecto crucial para aplicaciones robéticas reales es la eficiencia computacional.
En este sentido, VPRTempo [67] mejora la eficiencia del reconocimiento mediante el
uso de redes neuronales de impulsos, inspiradas en el sistema nervioso humano, que
procesan la informacién de manera mas eficiente que las redes neuronales tradicionales.
Estas redes permiten un procesamiento rapido y de bajo consumo energético, lo que las
hace adecuadas para plataformas con recursos limitados. Ademas, Ferrarini et al. [68]
propusieron FloppyNet, una red neuronal binaria con reduccién de profundidad y ajuste
de red para VPR, optimizando el rendimiento en dispositivos con recursos limitados.

La estimacién de la incertidumbre es otro componente esencial para la navegacion
robdtica segura. Tradicionalmente, la incertidumbre en robdtica se ha asociado a la es-
timacion de la posicion y orientacién del robot dentro de un mapa, reflejando el grado
de confianza en la localizacién métrica. Sin embargo, en el ambito del reconocimiento
de lugares, la incertidumbre se refiere principalmente a la confianza en la correspon-
dencia entre la observacién actual y los lugares almacenados en la base de datos. Esta
informacidn es especialmente relevante para evitar falsas correspondencias (falsos po-
sitivos) que pueden derivar en errores criticos en tareas como la deteccién de cierres
de bucle en SLAM o la inicializacién de la localizaciéon global. Por ejemplo, Cai et al.
[69] formularon el problema de incertidumbre como la estimacién de la distribucion
de codificaciones dentro del espacio métrico, proponiendo una red estudiante-maestro
donde la red estudiante es mejorada con la varianza del maestro. Finalmente, para na-
vegacioén a largo plazo y adaptacién a nuevos entornos, Dasong et al. [70] plantearon
dos funciones de pérdida de aprendizaje continuo para evitar que el modelo olvide el
conocimiento previo al adaptarse a un nuevo dominio.
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2.2.2 Reconocimiento de lugares basado en LiDAR

Los sensores LiDAR proporcionan nubes de puntos tridimensionales que contienen
informacién geométrica precisa del entorno, pero requieren representaciones especificas
para su procesamiento eficiente. Existen dos enfoques principales para manejar estos
datos: el procesamiento directo de los puntos 3D y la proyeccién al plano imagen 2D.

En cuanto a las proyecciones 2D, estas incluyen multiples variantes con caracteristi-
cas especificas seglin la aplicacién. Las proyecciones esféricas mantienen la informacién
angular completa del sensor [71, 72] y las proyecciones en planta (Bird's Eye View,
BEV) proporcionan una vista cenital que es intuitiva para navegacién [73, 74]. Cada
una tiene ventajas especificas: las proyecciones esféricas conservan toda la informacién
del sensor y las BEV simplifican la interpretaciéon espacial y son menos sensibles a
variaciones en altura.

Por otro lado, los puntos 3D se pueden tratar en crudo como una secuencia des-
ordenada de datos para su posterior procesamiento directo mediante Multi Layer Per-
ceptrons (MLPs) y funciones de agregacién simétricas como max pooling, como se
propuso en PointNet [75]. Sin embargo, este enfoque no captura adecuadamente las
relaciones espaciales locales entre puntos, lo que es crucial para el reconocimiento de
lugares en entornos con estructuras detalladas. Por ello, se han desarrollado técnicas
mas avanzadas que preservan estas relaciones espaciales y permiten el uso de arqui-
tecturas convolucionales, como las convoluciones 3D dispersas. Para ello, las nubes
de puntos se deben convertir a una representaciéon regular, como véxeles, que son pe-
quenas celdas ctibicas que dividen el espacio tridimensional en una cuadricula uniforme
y permiten representar la ocupacion del espacio de forma estructurada. Esta represen-
tacion voxelizada puede ser procesada eficientemente por convoluciones 3D dispersas
[11] las cuales se definiran en detalle en el Capitulo 4.

2.2.2.1 Técnicas analiticas

Los primeros enfoques para el reconocimiento de lugares basado en LiDAR se cen-
traron en técnicas analiticas que extraian caracteristicas locales de las nubes de puntos
[76]. En cuanto al uso de descriptores globales a partir de informacién 3D, se propone
por primera vez en [77], donde emplean histogramas del gradiente a partir de imagenes
de rango. En este contexto, Wang et al. [78] introdujeron LiDAR Iris, una descripcién
global para nubes de puntos basada en la obtencién de una firma binaria. Esta repre-
sentacion se obtiene mediante el filtrado LoG-Gabor y operaciones de umbralizacion.
Ademas, Kim et al. [79] disefiaron Scan Context, una representacion polar que captura
la distribucion espacial de puntos en un formato invariante a rotaciones, permitiendo un
reconocimiento eficaz incluso con cambios de orientacién del sensor. Incluso también
se han desarrollado descriptores analogos a BoW calculados a partir de datos LiDAR,
como DBoW [80], que calculan caracteristicas ORB locales a partir de la imagen de
intensidad del LiDAR vy las agrupan en un vocabulario visual o BoW3D [81] que utiliza
descriptores locales 3D obtenidos por medio de LinK3D [82] para crear un vocabula-
rio visual 3D, permitiendo una representaciéon mas rica de las nubes de puntos. Estos
enfoques analiticos proporcionaron una base sélida para el reconocimiento de lugares
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basado en LiDAR, aunque con limitaciones en términos de robustez y capacidad de
generalizacién a entornos complejos.

2.2.2.2 Técnicas basadas en aprendizaje profundo

Tal y como se ha introducido anteriormente, PointNet [75] establecié las bases
para el procesamiento directo de nubes de puntos mediante el uso de capas totalmente
conectadas. Su innovacién principal consistié en demostrar que las nubes de puntos
pueden procesarse directamente sin necesidad de voxelizacién o proyeccién, utilizando
una arquitectura de MLP seguida de una funcién de agregacién como max pooling. Su
capacidad para manejar datos no ordenados y su invariancia natural a permutaciones
lo convirtieron en el fundamento de muchos métodos posteriores para procesamiento
de nubes de puntos. Asi pues, PointNetVLAD [4] represent6 la primera aproximacién
especifica para reconocimiento de lugares basado en aprendizaje y tratamiento de las
nubes en crudo, combinando la capacidad de extraccién de caracteristicas de PointNet
[75] con la agregacién efectiva de NetVLAD [53]. Esta arquitectura procesa nubes de
puntos para extraer caracteristicas locales y luego las agrega en un descriptor global
mediante la capa NetVLAD adaptada a datos 3D. Aunque fue pionero en su cam-
po, mostré limitaciones evidentes debido a la falta de informacién de vecindad que es
crucial para la extraccion de caracteristicas. Estas limitaciones llevaron al desarrollo
de métodos mas avanzados que preservan las relaciones espaciales locales entre pun-
tos, como PointNet++ [83], que introdujo un procesamiento jerarquico de captura
de caracteristicas a multiples escalas mediante la aplicacién recursiva de PointNet en
regiones locales cada vez mas grandes.

En relacién con los métodos que parten de una nube de puntos voxelizada, Min-
kowski Engine [11] revolucioné el procesamiento de este tipo de datos al proporcionar
una implementacién eficiente con convoluciones 3D dispersas que son capaces de ma-
nejar el nimero irregular y estructura dispersa de las nubes de puntos. En este contexto,
MinkLoc3D [84] se ha convertido en un método de referencia en reconocimiento de
lugares basado en LiDAR utilizando una arquitectura Feature Pyramid Network (FPN)
con convoluciones 3D dispersas. La arquitectura FPN permite capturar caracteristicas
a miultiples escalas mediante conexiones laterales entre diferentes niveles de resolucion,
proporcionando tanto informacién local detallada como contexto global.

Por otro lado, la adaptacion de mecanismos de atencién a datos tridimensionales
ha abierto nuevas posibilidades para el reconocimiento de lugares basado en LiDAR.
NDT-Transformer [85] fue pionero en aplicar Transformers a nubes de puntos para
reconocimiento de lugares, utilizando la Normal Distribution Transform (NDT) como
etapa de preprocesamiento para crear una representacién regular que puede ser procesa-
da efectivamente por mecanismos de atencién. PPT-Net [86] introdujo una estructura
piramidal que combina Transformers con procesamiento jerarquico para capturar carac-
teristicas a multiples escalas. TransLoc3D [87] establecié un nuevo estandar utilizando
arquitecturas Transformer puras para reconocimiento de lugares, demostrando que los
mecanismos de atencién pueden capturar efectivamente las dependencias espaciales
complejas en nubes de puntos.
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Las técnicas basadas en la representacién de nubes de puntos en 2D han ganado
popularidad debido a su simplicidad y eficiencia. Las proyecciones esféricas se han
utilizado ampliamente como entrada de Redes Neuronales Convolucionales (CNNs) para
reconocimiento de lugares. Por ejemplo, en OverlapNet [72] se propone una red siamesa
modificada para estimar la similitud entre pares de imagenes de rango LiDAR, utilizando
un novedoso método de etiquetado en funcién del solapamiento (overlap) entre cada par
de imagenes de rango. La arquitectura consta de dos ramas convolucionales idénticas
y ligeras que procesan ademas de la propia imagen de rango, otros datos como las
normales, la intensidad y la categoria semantica de cada punto. OverlapTransformer [38]
amplia el enfoque de OverlapNet incorporando un médulo Transformer para procesar
imagenes de rango LiDAR, logrando descriptores globales a rotacién. La arquitectura
consta de un codificador de imagenes de rango (basado en OverlapNet), seguido de un
bloque Transformer que captura relaciones espaciales globales mediante mecanismos de
autoatencién, y una capa NetVLAD junto con MLPs para comprimir las caracteristicas
en un descriptor global eficiente. Ademas, Li et al. [71] introducen RangePlace, una
red jerarquica basada en Transformers para el reconocimiento de lugares a partir de
imagenes de rango LiDAR. Su arquitectura combina un Swin Transformer [89], que
captura dependencias locales y globales mediante atencién de ventanas desplazadas y
convoluciones depth-wise, con una Feature Pyramid Network (FPN) que extrae mapas
de caracteristicas a multiples escalas. Estos mapas se agregan mediante un médulo
Pyramid Feature Mix, disefiado especificamente para fusionar informacién multi-escala
en un descriptor global robusto. Por dltimo, BEVPlace [73] explora el reconocimiento
de lugares a partir de imagenes Bird's Eye View (BEV), generadas proyectando la nube
de puntos LiDAR al plano del suelo. Esta representacién resulta especialmente robusta
frente a cambios de punto de vista y traslaciones, ya que las transformaciones en la nube
de puntos se traducen en cambios minimos en la imagen BEV. BEVPlace utiliza una red
basada en convoluciones grupales [90] para extraer caracteristicas locales invariantes
a rotacion y NetVLAD para la agregacion global, logrando descriptores robustos y
eficientes. Ademas, en BVMatch [74] se introduce el descriptor BVFT (Bird’s Eye
View Feature Transform), basado en filtros Log-Gabor, que es invariante a rotaciones
e intensidades. El reconocimiento de lugares se realiza mediante un enfoque Bag-of-
Words (BoW) sobre los descriptores BVFT, mientras que la estimacién de la pose
relativa 2D se lleva a cabo usando RANSAC y refinamiento posterior con ICP. BVMatch
unifica asi el reconocimiento de lugares y la estimacién de pose.

En la Tabla 2.2 se presenta una sintesis de los principales desarrollos en reconoci-
miento de lugares basado en LiDAR, destacando su afo de publicacién, tipo de entrada
(puntos 3D, proyeccién polar, imagen de rango o proyeccién BEV), arquitectura utili-
zada y método de agregacién de caracteristicas.

2.2.2.3 Desafios y robustez

Los sensores LiDAR sufren especialmente en presencia de particulas en suspen-
sién como polvo [92], lluvia o nieve [93], que pueden afectar la calidad de los datos
y la precisiéon del reconocimiento de lugares. En cuanto a la navegacién en entornos
desconocidos, métodos como InCloud [94] han introducido enfoques de aprendizaje
incremental, con funciones de pérdida innovadoras disefiadas para mantener la estruc-
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Método Ao Tipo de entrada Arquitectura Agregacion
PointNetVLAD [4] 2018 Puntos 3D PointNet NetVLAD

Scan Context [79] 2018 Proyeccién polar - Descriptor 2D
LPD-Net [91] 2019 Puntos 3D GNN (Graph Neural Net) NetVLAD
LiDAR lris [78] 2020 Representacién polar - Descriptor 2D
OverlapNet [72] 2020 Imagen de rango CNN MLP
BVMatch [74] 2021 Proyeccién BEV Descriptores BVFT BoW
MinkLoc3D [84] 2021 Véxeles 3D FPN GeM
TransLoc3D [87] 2021 Puntos 3D Transformer VLAD
NDT-Transformer [85] 2021 Puntos 3D (via NDT) Transformer VLAD + MLP
OverlapTransformer [88] 2022 Imagen de rango CNN + Transformer MLP + VLAD + MLP
BoW3D [81] 2022 Puntos 3D Descriptores LinK3D BoW
BEVPlace [73] 2023 Proyeccién BEV CNN grupal NetVLAD
RangePlace [71] 2024 Imagen de rango Swin Transformer + FPN  Pyramid Feature Mix

Tabla 2.2: Resumen de métodos de reconocimiento de lugares basados en LiDAR, ordenados
por ano

tura de embedding durante la adaptacién a nuevos conjuntos de datos. Esto permite
que los sistemas de reconocimiento mejoren continuamente con la exposicién a nuevos
entornos sin olvidar lo aprendido previamente, una capacidad esencial para robots que
operan durante periodos prolongados en entornos cambiantes.

2.2.3 Reconocimiento de lugares basado en Radar

Los sensores de Radar (Radio Detection and Ranging) ofrecen una capacidad des-
tacada para operar en condiciones adversas como niebla, lluvia intensa o nieve, donde
los sensores 6pticos o LiDAR pierden eficacia.

Ademas, existen principalmente dos modalidades de sensores radar en robdtica
movil: los radar de giro mecénico (Frequency Modulated Continuous Wave, FMCW),
que generan mapas cartesianos 2D de intensidad, y los radares de un solo chip (mmWa-
ve), que proporcionan nubes de puntos 3D con informacién de velocidad y Radar Cross
Section (RCS). EI RCS es una medida que representa la energia con la que un objeto
refleja las ondas electromagnéticas generadas por el radar, proporcionando informacién
sobre el material, la forma y el tamafio de este. Los radares de giro mecanico no son
capaces de proporcionar informacién de velocidad, pero ofrecen una resolucién angular
mas alta y son mas adecuados para aplicaciones de mapeo y localizaciéon. Por otro
lado, los radares mmWave proporcionan nubes de puntos 3D con informacién de velo-
cidad, lo que los hace ideales para aplicaciones que requieren deteccién de movimiento
y seguimiento de objetos.

2.2.3.1 Métodos analiticos

Los métodos analiticos para el reconocimiento de lugares con radar se centran en la
extraccion de caracteristicas a partir de los datos de intensidad de las imagenes polares
o cartesianas obtenidas a partir de los escaneos con sensores Radar FMCW. En este
contexto, se han propuesto diversas técnicas para generar descriptores globales que
capturan la informacién espacial y de intensidad de los escaneos. Por ejemplo, Scan
Context [79] fue adaptado a datos radar en [95], donde se generaron histogramas pola-
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res robustos frente a rotaciones, permitiendo el reconocimiento de lugares sin necesidad
de aprendizaje profundo a partir de imagenes polares. Ademas, se han desarrollado des-
criptores basados en la transformada de Radon [96] y la Transformada de Fourier para
obtener descriptores globales radar a partir de imagenes cartesianas. Open-RadVLAD
[97] aplica la representaciéon VLAD sobre imégenes polares de radar, junto con FFT
1-D para invariancia rotacional. Por tltimo, ReFeree [98] introduce un descriptor global
basado en el espacio libre de los escaneos radar que combina caracteristicas del entorno
y del espacio libre (zonas sin lecturas) de la representacién polar del radar, logrando
invariancia rotacional y buen rendimiento.

2.2.3.2 Enfoques de aprendizaje profundo

En cuanto a las técnicas aplicadas a radares FMCW, Saftescu et al. [99] y Barnes
et al. [100] introducen CNNs sobre imégenes polares de radar, permitiendo extraccién
automatica de caracteristicas y mejora de la robustez frente a variaciones de perspec-
tiva y ruido. Ademas, LookAroundYou [101] propone una red que procesa secuencias
de iméagenes polares de radar para mejorar la robustez frente a cambios de perspectiva
y condiciones ambientales. kRadar++ [102] plantea una estrategia jerarquica basada
en NetVLAD [53] e imagenes cartesianas estimando primero el lugar y después la po-
se, combinando eficiencia computacional con alta precision en entornos reales. Estas
CNNs consiguen adaptar exitosamente técnicas tradicionales de vision al dominio radar.
Ademas, Komorowski et al. [103] proponen una Feature Pyramid Network (FPN) para
procesar las imagenes polares del radar, inspirandose en su propio modelo MinkLoc3D
[84], pero adaptado a imagenes 2D. RadarLCD [104] propone un pipeline supervisado
para deteccién de cierre de bucle usando radar FMCW, integrando lo mejor de HE-
RO (seguimiento no supervisado con U-Net) [105] y LCDNet [106]. Ademas, Bayesian
Radar CosPlace [107] no solo identifica la ubicacién mas probable, sino que también
estima directamente la incertidumbre asociada a dicha prediccion. Aqui se adopta un
modelo de clasificacién que predice una distribuciéon gaussiana para cada lugar, permi-
tiendo rechazar consultas poco fiables. Aplicado esto sobre CosPlace [16] se demuestra
una mejor estimacién de la incertidumbre y una mejora en precisién.

En cuanto a los radar mmWave, AutoPlace [108] integra informacién Doppler para
filtrar objetos méviles y una red secuencial (LSTM), mejorando significativamente la
estabilidad y precisién en entornos urbanos dindmicos. Ademas, hacen uso de la medida
Radar Cross Section (RCS) que proporcionan los radar mmWave que indica las propie-
dades de reflexién de los objetos del entorno. Por su parte, mmPlace [109] demuestra
que un radar mmWave de bajo coste montado sobre una plataforma giratoria puede
alcanzar reconocimiento eficaz sin la complejidad de sistemas mas caros. SPR [110]
propone una arquitectura basada en convoluciones de punto de kernel fijo (KPConv)
disenada especificamente para reconocimiento de lugares a partir de un tnico scan 3D
de radar, sin depender de entradas adicionales de odometria. Este método también
aprovecha tanto las coordenadas de los puntos como la informacién RCS. El método
TransLoc4D [111] combina convoluciones dispersas y capas Transformer para datos ra-
dar 4D (x, y, z, velocidad). Proponen un backbone MinkLoc4D inspirado en MinkLoc3D
[84] para procesar datos geométricos, de intensidad y velocidad, y posteriormente en las
capas del Transformer aplican atencién lineal para capturar dependencias espaciales,
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Método Ao Tipo de Radar Entrada Arquitectura/Descriptor

Radar Scan Context [95] 2020 FMCW Imagen polar Scan Context

Kidnapped Radar [99] 2020 FMCW Imagen polar VGG16 + VLAD

kRadar++ [102] 2020 FMCW Imagen Cartesiana NetVLAD
LookAroundYou [101] 2020 FMCW Secuencia de imagenes polares VGG16 + VLAD
MinkLocRadar [103] 2021 FMCW Imagen polar FPN

AutoPlace [108] 2022 mmWave Nube de puntos (BEV) LSTM

Raplace [96] 2023 FMCW Imagen cartesiana Radon + Discrete Fourier Transform (DFT)
Open-RadVLAD [97] 2024 FMCW Imagen polar VLAD + FFT

ReFeree [98] 2024 FMCW Imagen polar Descriptor espacio libre
mmPlace [109] 2024 mmWave Nube de puntos CNN

SPR [110] 2024 mmWave Nube de puntos KPConv + VLAD
TransLoc4D [111] 2024 mmWave Nube de puntos MinkLoc4D + Transformer
RadarLCD [104] 2024 FMCW Imagen cartesiana U-Net + NetVLAD

4D RadarPR [113] 2025 mmWave Nube de puntos Atencién espacial + GeM + FC
Bayesian Radar CosPlace [107] 2025 FMCW Imagen cartesiana CosPlace

TDFANet [112] 2025 mmWave Secuencia de nube de puntos Deformable Pyramid Aggregation + GeM

Tabla 2.3: Comparativa de métodos para reconocimiento de lugares basados en radar.

mejorando el reconocimiento en ambientes dindmicos y adversos. TDFANet [112] es
el primer modelo que procesa secuencias de escaneos 4D, eliminando puntos dinami-
cos, estimando la propia velocidad del sensor y generando mapas BEV alineados con
la trayectoria. Ademas, su modelo aplica una agregacién de caracteristicas deformable
y piramidal. Por dltimo, 4D RadarPR [113] hace uso de datos de radar 4D para es-
cenarios adversos como lluvia, niebla y oscuridad. EI método utiliza una arquitectura
de atencion espacial para extraer caracteristicas robustas desde nubes de puntos radar
enriquecidas con velocidad, filtrando puntos dindmicos mediante la compensacién de
su propio movimiento.

La Tabla 2.3 recoge los métodos mas relevantes para reconocimiento de lugares
con sensores radar, destacando su afio de publicacién, tipo de radar utilizado, tipo
de entrada (imagen polar, imagen cartesiana o nube de puntos) y la arquitectura o
descriptor empleado.

2.2.3.3 Desafios y robustez

Un desafio importante en el reconocimiento de lugares basado en radar es la escasez
de conjuntos de datos publicos con datos radar de alta calidad, lo que limita la capa-
cidad de entrenar y evaluar modelos robustos. A diferencia de los conjuntos de datos
abundantes para camaras y LiDARs, los datos radar son menos accesibles y requieren
equipos especializados para su adquisicion. Sin embargo, iniciativas como el conjunto
de datos MulRan [95], Oxford Radar RobotCar Dataset [100] u Oxford Offroad Radar
Dataset [114] han comenzado a abordar esta brecha, proporcionando valiosos datos
para la investigacién en este campo.

2.3 Enriquecimiento de la informacion sensorial

El enriquecimiento de la informacion sensorial se refiere a la incorporacion de da-
tos sintéticos generados por otros modelos de IA para mejorar la calidad y robustez
del reconocimiento de lugares. Estas técnicas pueden incluir informacién semantica,
geométrica, de profundidad y otras fuentes de enriquecimiento que complementan los
datos sensoriales primarios.
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La informacién seméantica proporciona una capa adicional de comprensién sobre el
entorno, permitiendo a los sistemas de reconocimiento de lugares identificar y clasificar
objetos y estructuras segtn su significado funcional. Esta capacidad de interpretacién
semantica resulta especialmente valiosa para mejorar la robustez frente a cambios de
apariencia y condiciones ambientales, ya que los elementos semanticos suelen mante-
nerse constantes a pesar de las variaciones temporales o estacionales. En el contexto
del reconocimiento visual de lugares, diversos trabajos han explorado la incorporacién
de informacién seméantica para mejorar el rendimiento. Garg et al. [115] demostraron
que el uso de informacién semantica obtenida por RefineNet [116] permite distinguir
entre elementos permanentes y transitorios del entorno, mejorando significativamente
la robustez del reconocimiento en condiciones cambiantes. Naseer et al. [117] propu-
sieron un enfoque que filtra pixeles especificos basandose en su categoria semantica,
estimada a través de Fast-Net [118], priorizando elementos estructurales estables co-
mo edificios y eliminando objetos variables como vehiculos o vegetacién. Este filtrado
semantico reduce el impacto de elementos dindmicos que pueden confundir al sistema
de reconocimiento. Larsson et al. [119] desarrollaron una arquitectura de segmentacion
semantica denominada Fine-Grained Segmentation Network (FGSN) que se entrena de
manera auto-supervisada para generar segmentaciones con un mayor nimero de cla-
ses que las disponibles en segmentaciones semanticas tradicionales. Esta red produce
etiquetas consistentes a través de cambios estacionales, lo que permite utilizarla como
representacion invariante de la escena para mejorar significativamente el rendimiento
de los algoritmos de localizacién existentes. Este enfoque adaptativo mejora la discri-
minacién entre lugares similares al enfatizar caracteristicas distintivas y estables. En
este mismo contexto, Merrill et al. [120] proponen CALC2.0, donde entrenan un Varia-
tional Autoencoder (VAE) tanto para la descripcidn global de la escena como para la
segmentacién semantica de la imagen. Zhang et al. [121] y Garg et al. [122] proponen
respectivamente MESA y SegVLAD, dos métodos que utilizan SAM [123] para seg-
mentar imagenes y generar descriptores subglobales de cada estructura semantica del
entorno. Esto permite realizar la bldsqueda de lugares utilizando descriptores semanti-
cos, mejorando la precisién y robustez del reconocimiento. Por otro lado, las recientes
arquitecturas basadas en Transformers y modelos de lenguaje-vision han ampliado las
posibilidades de incorporaciéon semantica. Modelos como CLIP [124] permiten asociar
representaciones visuales con descripciones textuales, facilitando consultas seméanticas
de alto nivel para reconocimiento de lugares. Trabajos como Text2SceneGraphMatcher
[125] aprovechan esta capacidad para crear sistemas de reconocimiento que pueden res-
ponder a consultas en lenguaje natural, como “encuentra un lugar con un edificio rojo”,
combinando asi las capacidades de reconocimiento visual con comprensién semantica
del entorno.

En sistemas basados en LiDAR, la incorporacién de informacién semantica ha de-
mostrado ser igualmente beneficiosa. PSE-Match [126] extrae caracteristicas separa-
das de las nubes de puntos segiin diferentes categorias semanticas (arboles, edificios,
terreno, etc.) obtenidas por SqueezeSeg [127], generando descriptores mas estables
y consistentes entre diferentes entornos y condiciones. Esta segmentacion semantica
permite que el sistema pondere adecuadamente las diferentes partes del entorno segtin
su relevancia para el reconocimiento de lugares. Por ejemplo, la estructura permanente
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de los edificios recibe mayor importancia que elementos variables como vegetacién o
vehiculos en movimiento. Pramatarov et al. [128] proponen BoxGraph, un sistema de
reconocimiento de lugares mediante LiDAR que representa las nubes de puntos como
grafos conectados por componentes segmentados semanticamente, donde cada vértice
corresponde a una instancia de objeto reduciendo drasticamente el tamaiio de los ma-
pas. En cuanto a los sistemas radar, no existen bases de datos publicas con informacién
semantica, por lo que la incorporacién de informacién semantica en este contexto es
alin un area de investigacion emergente.

En cuanto a la incorporacién de informacién geométrica y de profundidad estima-
da en los sistemas de reconocimiento de lugares, este tipo de informacién permite una
comprensién mas rica del entorno, mejorando la precisién y robustez del reconocimien-
to. Sin embargo, son pocos los trabajos que han explorado esta area en el contexto del
reconocimiento visual de lugares. Milford et al. [129] investigaron el uso de técnicas de
aprendizaje profundo para generar mapas de profundidad sintéticos [130] en escenarios
con cambios extremos de apariencia. A diferencia de otros enfoques de aprendizaje
profundo, no se basaron en la capacidad de las CNNs para aprender caracteristicas
invariantes, sino en generar imagenes de profundidad suficientemente buenas a partir
de imagenes diurnas. Su enfoque mejord significativamente la invariancia a puntos de
vista del algoritmo SeqSLAM. Sizikova et al. [131] entrenan una CNN con datos RGB-
D generados de manera sintética [132] para que pueda ser aplicada a datos RGB-D
reales. Este enfoque mejora el rendimiento del reconocimiento de lugares al combinar
informacién de intensidad y profundidad, permitiendo una mejor discriminacién entre
lugares similares. Por (ltimo, Garg et al. [133] propusieron un sistema que integra infor-
macion de profundidad estimada mediante UnDEMoN [134] para resolver el problema
del reconocimiento visual con cambios extremos de apariencia y puntos de vista opues-
tos. Este enfoque obtiene puntos caracteristicos a partir de la capa de convolucién 5 de
ResNet101 [6] los cuales son filtrados por profundidad. Oertel et al. [135] aumentaron
el reconocimiento visual de lugares con informacion estructural derivada de Structure-
from-Motion (SfM). Este enfoque combina una CNN 2D para procesar imagenes con
una CNN 3D que opera sobre una representacion voxelizada de la nube de puntos SfM.
Los experimentos demostraron que incluso una simple concatenacion de caracteristicas
globalmente agrupadas de ambas redes mejora significativamente el rendimiento frente
a métodos puramente unimodales.

La Tabla 2.4 ofrece un resumen cronolégico de los principales métodos de enri-
quecimiento de informacion sensorial en el contexto del reconocimiento de lugares,
destacando su afio de publicacién, modalidad de entrada (cdmara, LiDAR o radar),
tipo de enriquecimiento (profundidad, semantica o lenguaje) y la técnica utilizada para
el enriquecimiento.

2.4 Reconocimiento de lugares multimodal y cross-modal

El reconocimiento de lugares multimodal y cross-modal se refiere a la integracién y
comparacion de datos provenientes de diferentes modalidades sensoriales, como iméage-
nes visuales, nubes de puntos LiDAR, datos de radar, y otros tipos de informacién.
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Método Aio Modalidad Enriquecimiento Técnica

Milford et al. [129] 2015 Camara Profundidad CNN [130]

Sizikova et al. [131] 2016 Camara RGB-D Profundidad Datos sintéticos [132]
Naseer et al. [117] 2017 Camara Semantica Fast-Net [118]

Larsson et al. [119] 2019 Camara Semantica FGSN [119]
CALC2.0 [120] 2019 Camara Semantica Variational Autoencoder (VAE)
Garg et al. [133] 2019 Camara Profundidad UnDEMoN [134]

Oertel et al. [135] 2020 Camara Nube de puntos 3D Structure from Motion (SfM)
PSE-Match [126] 2021 LiDAR Semantica SqueezeSeg [127]
BoxGraph [128] 2022 LiDAR Semantica Etiquetas y RangeNet-++ [136]
Garg et al. [115] 2022 Camara Semantica RefineNet [116]

MESA [121] 2024 Camara Semantica SAM [123]
SegVLAD [122] 2024 Cémara Semantica SAM [123]
Text2SceneGraphMatcher [125] 2024 Camara Lenguaje CLIP [124]

Tabla 2.4: Comparativa de métodos para enriquecimiento de informacién sensorial en reco-
nocimiento de lugares.

Estos enfoques permiten mejorar la robustez y precisién del reconocimiento de lugares
al aprovechar las fortalezas de cada modalidad sensorial y compensar sus debilidades
individuales.

2.4.1 Reconocimiento multimodal

El reconocimiento de lugares multimodal integra informacion de diferentes sensores
para obtener representaciones mas robustas y discriminantes del entorno. Este enfoque
permite combinar las fortalezas de cada modalidad sensorial mientras compensa sus
debilidades individuales, resultando en sistemas mas resilientes frente a condiciones
ambientales adversas y cambios de apariencia.

2.4.1.1 Camara-LiDAR

La fusién de datos visuales y LiIDAR ha demostrado ser especialmente efectiva para
el reconocimiento de lugares, ya que combina la riqueza visual de las imagenes con la
precision geométrica de las nubes de puntos. Esta combinacién permite superar limi-
taciones individuales, como la sensibilidad a cambios de iluminacién en imagenes o la
escasez de informacién semantica en nubes de puntos. Los métodos de fusién multimo-
dal pueden clasificarse segtin el nivel en el que se combinan las diferentes modalidades.
La fusion temprana combina los datos antes de la entrar a la red. La fusién tardia
procesa cada modalidad por separado y combina sus representaciones finales. La fusién
intermedia integra informacién en etapas intermedias del procesamiento, permitiendo
interacciones mas complejas entre las diferentes modalidades. A continuacién se des-
criben los trabajos mas relevantes en reconocimiento de lugares con cada uno de estos
tres enfoques de fusién.

En primer lugar, en cuanto a la fusién tardia, Xie et al. [137] propusieron una
extraccion de caracteristicas visuales y LiDAR por medio de ResNet50 [6] y PointNet-
VLAD [4], respectivamente, seguido de una concatenacién y una capa Fully Connected
para generar un descriptor global. De forma similar, PIC-Net [138] implementa una
arquitectura de dos ramas, una para imagenes y otra para nubes de puntos. La rama
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de imagen utiliza ResNet50 [6] para extraer mapas de caracteristicas, mientras que
la rama de nube de puntos emplea PointNet [75] o LPD-Net [91] (eliminando la capa
NetVLAD) para extraer caracteristicas de cada punto. Estos descriptores por pixel y por
punto pasan posteriormente por capas de atencién espacial, atencién de canal y aten-
cion de canal global para obtener el descriptor global final. Por otro lado, MinkLoc+-+
[139] utiliza MinkLoc3D [84], una mejor arquitectura para procesar la nube de pun-
tos basada en convoluciones 3D dispersas, para LIDAR y ResNet18 [6] para imagenes,
seguida de una capa GeM para generar un descriptor global. Para la fusién, prueban
tanto la suma de ambos descriptores como la concatenacién, obteniendo mejores re-
sultados con la concatenacién. El dltimo enfoque de fusién tardia es AdaFusion [140],
que propone un método de fusién visual-LiDAR con pesos adaptativos que aprenden
la importancia relativa de las caracteristicas de cada modalidad. Esta adaptabilidad
permite que el sistema ajuste automaticamente la contribucién de cada sensor a partir
de las caracteristicas aprendidas durante el entrenamiento, mejorando la robustez del
reconocimiento en entornos diversos. La arquitectura de AdaFusion consta de dos ra-
mas: una para imagenes y otra para nubes de puntos. Cada rama estd compuesta por
tres capas convolucionales, 2D y 3D segin la modalidad, y mecanismos de atencién a
multiples escalas.

En segundo lugar, en cuanto a la fusién intermedia, Pan et al. [141] proponen CO-
RAL, una arquitectura de fusidn intermedia para reconocimiento de lugares multimodal
camara-LiDAR. Su enfoque se basa en construir mapas de elevacién densos a partir de
nubes de puntos 3D, que capturan la estructura geométrica del entorno en una repre-
sentacién tipo BEV (Bird’s Eye View). Estos mapas se enriquecen “coloredndose” con
caracteristicas visuales extraidas a nivel de pixel de imagenes RGB, aprovechando la
correspondencia punto-pixel proporcionada por la proyeccion geométrica. La red emplea
dos ramas: una para extraer caracteristicas visuales mediante ResNet18 [6] y FPN, y
otra para extraer caracteristicas estructurales de los mapas de elevacion. Ambas ramas
se fusionan en el espacio BEV mediante una capa de proyeccion y un médulo de fusién,
generando un descriptor global robusto que integra informacién visual y geométrica de
forma coherente. Por otro lado, Zhou et al. [142] presentan LCPR, una arquitectura
que aprovecha imagenes RGB de muiltiples vistas junto con nubes de puntos LiDAR
para generar descriptores invariantes a rotaciones en el plano horizontal. Su médu-
lo de fusién, denominado Vertically Compressed Transformer Fusion (VCTF) explota
correlaciones tanto intra como inter-modales mediante mecanismos de autoatencién,
abordando eficazmente el problema del desequilibrio informativo causado por cadmaras
con campo visual limitado.

En tercer y Gltimo lugar, la fusién temprana integra las caracteristicas de ambas
modalidades antes de la etapa de procesamiento de la informacién sensorial. En este
sentido, Liu et al. [143] presentan MFF-PR, una arquitectura de fusién temprana que
combina caracteristicas semanticas de nubes de puntos, caracteristicas de instancia,
informacién topoldgica y texturas de imagen. Esta integraciéon permite capturar una
representaciéon mas completa del entorno, mejorando la robustez del reconocimiento en
escenas complejas. Por su parte, Xu et al. [144] introducen EINet, un enfoque innova-
dor que permite la interaccion explicita entre las modalidades visuales y LiDAR. Utiliza
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datos de rango LiDAR para proporcionar supervision de profundidad a las caracteristi-
cas visuales, mientras que emplea informacién RGB para enriquecer la representacion
de las nubes de puntos. Este intercambio mutuo genera caracteristicas visuales mas
conscientes de la geometria y representaciones LiDAR mas distintivas en términos de
apariencia. Por dltimo, Qi et al. [145] proponen GSPR, un enfoque de fusién temprana
que combina imagenes RGB y nubes de puntos LiDAR en una representacién 3D de la
escena por medio de la técnica Gaussian Splatting. Esta técnica permite una represen-
tacién mas densa, rica y detallada del entorno, mejorando asi la informacién de entrada
al modelo de reconocimiento de lugares, que en este caso se trata de una Graph Neural
Network (GNN) seguida de un bloque Transformer y una capa VLAD para generar el
descriptor global. Ademas, GSPR filtra los elementos dindmicos de la escena por medio
de una segmentacion semantica de las imagenes RGB, lo que mejora la robustez del
reconocimiento al centrarse en las caracteristicas estaticas y permanentes del entorno.

2.4.1.2 Radar-LiDAR

La tarea de reconocimiento multimodal de lugares basada en radar y LiDAR con-
tinda todavia poco explorada, pero la combinacién de estas dos modalidades de sensor
ha demostrado ser prometedora para mejorar la robustez y precisién en otras tareas de
percepcidn, como en la deteccion de objetos. En este sentido, Wang et al. [146] intro-
ducen Bi-LRFusion, un enfoque bidireccional que primero enriquece las caracteristicas
del radar con informacion LiDAR vy luego fusiona ambas en BEV para la detecciéon de
objetos dindmicos. En esta misma linea de investigacién, Bang et al. [147] proponen
RadarDistill, una arquitectura de destilaciéon de conocimiento en la que las caracteristi-
cas aprendidas a partir de la informaciéon LiDAR se transfieren a un modelo basado
exclusivamente en informacién radar, mejorando su precisién en el reconocimiento de
objetos sin incrementar la carga computacional del proceso.

Mas recientemente, LRFusionPR [148] es el primer y dnico trabajo en aplicar de
forma explicita la fusién radar-LiDAR al reconocimiento de lugares. Propone una red
con doble rama: la rama de fusién combina datos LiDAR y radar en una representacion
BEV polar usando atencién cruzada; la rama de destilacién es entrenada con radar
Gnicamente para garantizar resiliencia ante fallos de sensor. El descriptor resultante
es robusto y multimodal, y se ha evaluado satisfactoriamente en entornos urbanos,
demostrando una clara ventaja frente a métodos unimodales.

Estos enfoques muestran que la fusién multimodal no solo aporta mejoras en tareas
de deteccién, sino que también tiene un gran potencial para resolver los retos del
reconocimiento de lugares en condiciones adversas y entornos dindmicos.

2.4.1.3 Camara-Radar

Aunque centrados en tareas de percepcién mas que en reconocimiento de lugares,
trabajos como RadarCam-Depth [149] han sido fundamentales en establecer arquitec-
turas comunes, proponiendo una arquitectura de aprendizaje profundo que estima pro-
fundidad con escala métrica, a partir de camaras y radar. Modelos como CenterFusion
[150], RODNet [151] y CRF-Net [152] demuestran el potencial de esta combinacién
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Articulo Aiio  Modalidades  Tipo de fusién Entrada Modelo(s)

Xie et al. [137] 2020 Cémara-LiDAR Tardia Imagen, Puntos 3D PointNetVLAD, ResNet50
PIC-Net [138] 2020 Camara-LiDAR Tardia Imagen, Puntos 3D LPD-Net, PointNet, ResNet50
CORAL [141] 2021 Camara-LiDAR Intermedia Imagen, Mapa de elevacién ResNet18
MinkLoc++ [139] 2021 Cémara-LiDAR Tardia Imagen, Voxeles 3D MinkLoc3D, ResNet18
AdaFusion [140] 2022 Camara-LiDAR Tardia Imagen, Puntos 3D Propia

MFF-PR [143] 2022 Céamara-LiDAR Temprana Imagen, Puntos 3D PointNetVLAD, ResNet50, UNet
LCPR [142] 2023 Camara-LiDAR Intermedia Imagen, Puntos 3D Propia

EINet [144] 2024 Camara-LiDAR Temprana Imagen, Imagen de rango OverlapTransformer
GSPR [145] 2024 Camara-LiDAR Temprana Imagen, Puntos 3D (Gaussian Splatting) GNN + Transformer + VLAD
LRFusionPR [148] 2025 Radar-LiDAR Intermedia, Tardia BEV polar Radar, BEV polar LiDAR ResNet18, PolarCrossAttention, VLAD
CRPlace [153] 2023 Camara-Radar Intermedia Imagen, Puntos 3D Radar Swin-T , PillarFeatureNet

Tabla 2.5: Comparativa de métodos de reconocimiento de lugares multimodal entre diferentes
modalidades sensoriales.

multimodal para detecciéon de objetos en 3D, usando representaciones BEV fusionadas
con mecanismos de atencion. Aunque disefiados para percepcién en tiempo real, sus
principios arquitecténicos son aprovechables en tareas de reconocimiento geolocalizado.

En cuanto a la fusiéon de cdmara y radar para el reconocimiento de lugares, el
Unico trabajo en esta tematica es CRPlace [153] que fusiona imagenes multivista 360°
y nubes de puntos generadas por radar. Ambos tipos de informacién se codifican en
el espacio de caracteristicas por medio de un Swin-Transformer [89] para las imagenes
y PillarFeatureNet [154] para los puntos radar. Los mapas de caracteristicas obtenidos
de cada modalidad se proyectan a Bird's Eye View (BEV) y se fusionan aplicando
atencién cruzada bidireccional para combinar eficazmente las caracteristicas BEV de
ambas modalidades. Este enfoque ha demostrado ser eficaz en condiciones adversas
como niebla, lluvia o nieve, donde la combinacién de datos visuales y radar mejora
significativamente la robustez del reconocimiento de lugares.

La Tabla 2.5 sintetiza los enfoques de fusién multimodal mas destacados, indicando
su afio de publicacién, modalidades sensoriales utilizadas, tipo de fusién (temprana,
intermedia o tardia), tipo de entrada (imagen, nube de puntos, etc.) y los modelos o
arquitecturas empleadas.

2.4.2 Reconocimiento cruzado entre modalidades

Los sistemas de reconocimiento cruzado entre diferentes modalidades de sensor
(cross-modal) permiten la busqueda y comparacién de lugares utilizando datos de
diferentes modalidades sensoriales, como imagenes visuales, nubes de puntos LiDAR o
datos de radar. Estos enfoques son especialmente (tiles en escenarios donde los datos
de una modalidad no estan disponibles o son insuficientes, permitiendo que robots con
diferentes configuraciones sensoriales operen en el mismo entorno utilizando bases de
datos compartidas. Esto es particularmente valioso en aplicaciones multi-robot donde
diferentes unidades pueden tener configuraciones sensoriales distintas por razones de
coste, especializacion de tareas, o disponibilidad de hardware. O cuando se dispone de
una base de datos con un tipo de sensor y se desea realizar la navegacion con otro tipo
de sensor.
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2.4.2.1 Camara-LiDAR

El reconocimiento cross-modal entre camaras y LiDARs ha sido un area de investi-
gacioén activa, con multiples enfoques que buscan alinear las representaciones de ambos
tipos de datos para permitir la blsqueda y comparacién efectiva. Estos métodos tratan
de superar las diferencias inherentes entre las modalidades por medio de técnicas de
aprendizaje profundo que generan espacios de caracteristicas compartidos o utilizan
destilacién de conocimiento para transferir capacidades entre modalidades.

Las técnicas de destilacién representan un enfoque alternativo donde el conocimien-
to de un modelo maestro ya entrenado para una modalidad se transfiere a un modelo
estudiante que opera en una modalidad diferente. DistilVPR [155] emplea destilacién
de conocimiento para transferir capacidades representacionales entre modalidades, per-
mitiendo que modelos entrenados con una modalidad operen efectivamente con otra
sin requerir datos emparejados durante la operacion.

Los métodos que tratan de llevar ambos tipos de sensor a un mismo espacio de
caracteristicas utilizan cominmente arquitecturas independientes especializadas para
cada modalidad que mapean diferentes tipos de datos sensoriales mediante aprendizaje
supervisado. Por ejemplo, Cattaneo et al. [156] propusieron utilizar VGG16 para proce-
samiento de imagenes y PointNet para nubes de puntos, entrenando ambas redes para
producir representaciones en un espacio compartido donde la distancia refleja similari-
dad semantica independientemente de la modalidad original. Por otro lado, i3dLoc [157]
utiliza Generative Adversarial Networks (GANs) para transformar iméagenes panorami-
cas en proyecciones de rango que son compatibles con representaciones de rango de
nubes de puntos LiDAR. El sistema alinea los dos tipos de informacién sensorial antes
de introducirlos al modelo de reconocimiento de lugares, el cual se basa en convolu-
ciones esféricas y una capa NetVLAD para generar descriptores globales. Este enfoque
permite que las imagenes panoramicas se utilicen directamente en sistemas de recono-
cimiento basados en LiDAR, aunque requiere entrenamiento complejo de GANs y puede
introducir artefactos que afectan la calidad del reconocimiento. En este contexto, Mo-
daLink [158] propone un framework ligero y eficiente para embeber iméagenes estandar
y nubes de puntos en descriptores distintivos. Su principal contribucién es un médulo
de transformacién de campo de visién que convierte nubes de puntos 360° a imagenes
de rango equiparables a las imagenes estandar. El sistema también incorpora una ex-
traccion de caracteristicas semanticas mutuamente consistentes entre nubes de puntos
e imagenes. Por otro lado, Li et al. [159] proponen VXP, un método de alineacién
voxel-pixel auto-supervisado que unifica modalidades en un espacio de caracteristicas
comdn sin requerir supervisién explicita. Utilizan DINO V2 [14] para procesamiento
de iméagenes estandar y VoxelNet [160] para nubes de puntos LiDAR, estableciendo
correspondencias precisas entre modalidades mediante técnicas de atencién visual que
identifican regiones correspondientes en ambos tipos de datos. Por su parte, LIP-Loc
[161] adapta los principios exitosos de CLIP al dominio especifico del reconocimiento
de lugares, utilizando aprendizaje por contraste masivo para alinear imagenes estandar
y nubes de puntos en un espacio semanticamente coherente. El entrenamiento utiliza
grandes cantidades de datos emparejados para aprender representaciones que capturen
similaridades semanticas cross-modal relevantes para el reconocimiento de lugares. Fi-
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nalmente, UniLoc [162] proporciona una solucién capaz de procesar texto, imagenes
estandar y nubes de puntos en un sistema unificado. Sin embargo, para nubes de puntos
requiere informacién visual adicional para colorear los puntos, lo que limita su aplica-
bilidad en escenarios puramente cross-modal donde solo se dispone de informacion
geométrica.

2.4.2.2 Radar-LiDAR

El reconocimiento cruzado Radar-LiDAR aborda un desafiante escenario debido a
las diferencias fundamentales en la naturaleza de los datos: mientras que el LiDAR
proporciona informaciéon geométrica precisa y densa, el radar ofrece datos mas dis-
persos con menor resolucién espacial pero con informacién adicional de velocidad, lo
que requiere de técnicas sofisticadas para alinear estas modalidades heterogéneas en
un espacio comun de caracteristicas. Aunque ambos tipos de informacién se puedan
representar con nubes de puntos o imagen BEV en funcién del tipo de sensor radar
(FMCW o mmWave). Por ejemplo, Ma et al. [163] proponen RoLM, un método que
utiliza la representaciéon BEV para LiDAR y Radar FMCW, inspirado en Scan Con-
text [79] para crear un espacio de caracteristicas compartido. Este enfoque permite
que el sistema realice reconocimiento de lugares utilizando datos de radar y LiDAR,
aprovechando la complementariedad de ambos tipos de sensor. Sin embargo, este en-
foque requiere que ambos tipos de sensor estén alineados en el mismo espacio BEV,
lo que puede ser un desafio en entornos dindmicos o con condiciones adversas. En la
misma linea pero con aprendizaje, Nayak et al. [164] disefian RaLF, una red neuronal
profunda que aborda simultaneamente el reconocimiento de lugares y la localizacién
métrica para representaciones BEV cartesianas de LiDAR y Radar FMCW. Ademas,
emplean la misma arquitectura (RAFT [165]) para ambas modalidades pero con pesos
independientes. Este enfoque ha demostrado un rendimiento destacado en el estado
del arte actual, tanto en reconocimiento de lugares como en localizacién métrica, con
capacidad para generalizar a diferentes ciudades y configuraciones de sensores no vistas
durante el entrenamiento.

Otro enfoque innovador para mejorar la localizacion cruzada Radar-LiDAR en re-
presentacién BEV cartesiana ha sido propuesto por Lisus et al. [166], quienes desarro-
llaron un método basado en aprendizaje profundo para optimizar el proceso de Iterative
Closest Point (ICP) mediante pesos aprendidos. Su sistema incorpora una etapa de pre-
procesamiento de la imagen BEV radar basada en un modelo U-Net para filtrar puntos
problematicos relacionados con artefactos, ruido y vehiculos en movimiento. Ademas, el
método de ICP propuesto en este trabajo es diferenciable y por tanto, entrenable. Este
enfoque hibrido, que combina técnicas analiticas (ICP) con componentes aprendidos
(pesos), logra reducir los errores de localizacién y mejorar la convergencia del algoritmo
ICP en datos de conduccién auténoma del mundo real, acercando el rendimiento de los
sistemas Radar-LiDAR al de los sistemas LiDAR-LiDAR tradicionales. Finalmente, Yin
et al. [167] propusieron un sistema que utiliza GANs, y en concreto pix2pix [168], para
transformar imagenes de radar en vista de pajaro (BEV) a representaciones similares a
LiDAR en esta misma vista. El sistema completo integra esta transformacién de estilo
con un marco de localizacién Monte Carlo para un seguimiento de poses preciso, re-
quiriendo Gnicamente un sensor radar FMCW y un mapa LiDAR global construido con
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Método Ao Modalidades Tipo de entrada Arquitectura
Cattaneo et al. [156] 2020 Céamara-LiDAR Imagen, Puntos 3D VGG16, PointNet
DistilVPR [155] 2022 Camara-LiDAR Imagen, Puntos 3D ResNet, PointNet
i3dLoc [157] 2021 Camara-LiDAR Profundidad estimada, Imagen de rango GAN, CNN esféricas
VXP [159] 2024 Camara-LiDAR Imagen, Véxeles 3D DINO V2, VoxelNet
LIP-Loc [161] 2024 Céamara-LiDAR Imagen, Puntos 3D ViT, PointNet
Modalink [158] 2024 Camara-LiDAR Imagen, Imagen de rango ResNet34, VLAD
UniLoc [162] 2024 Camara-LiDAR Imagen, Puntos 3D ViT basado en CLIP
Yin et al. [167] 2022 Radar-LiDAR  Imagen BEV radar, Imagen BEV LiDAR pix2pix
RoLM [163] 2023 Radar-LiDAR  Imagen BEV radar, Imagen BEV LiDAR Scan Context
Lisus et al. [166] 2023 Radar-LiDAR  Imagen BEV radar, Imagen BEV LiDAR ICP diferenciable
RaLF [164] 2024 Radar-LiDAR  Imagen BEV radar, Imagen BEV LiDAR RAFT

Tabla 2.6: Comparativa de métodos cross-modal para reconocimiento de lugares.

anterioridad.

La Tabla 2.6 resume los principales métodos de reconocimiento de lugares cross-
modal, destacando su ano de publicacién, modalidades sensoriales utilizadas, tipo de
entrada (imagen, nube de puntos, etc.) y las arquitecturas empleadas.



Reconocimiento de lugares basado

en vision

3.1

Introduccion

El reconocimiento visual de lugares (Visual Place Recognition, VPR) es una tarea
fundamental en el campo de la robdética moévil y la visiéon por computador. Consiste
en identificar la ubicacién de un robot o sistema de visién en un entorno previamente
explorado, utilizando Gnicamente informacion visual. Esta tarea es crucial para una
amplia gama de aplicaciones, como la navegacién auténoma, la localizacién y mapeo
simultaneos (SLAM) o la planificacién de trayectorias. La capacidad de un robot para
reconocer lugares de manera precisa y eficiente es esencial para garantizar su autonomia
y funcionalidad en entornos complejos y dinamicos.

El VPR enfrenta numerosos desafios debido a las variaciones en las condiciones de
iluminacion, los cambios en la apariencia del entorno, las oclusiones y las variaciones
en el punto de vista de la camara. Por ejemplo, un lugar puede parecer completamente
diferente dependiendo de si es de dia o de noche, si hay objetos nuevos en la escena
o si el robot observa el lugar desde un angulo distinto al registrado previamente. Estas
variaciones pueden dificultar la correspondencia entre las imagenes capturadas durante
la operacién del robot y las imagenes almacenadas en un mapa visual. Ademas, en en-
tornos de interior, factores como la presencia de personas, el movimiento de mobiliario,
la iluminacién artificial y la condicién luminica exterior pueden anadir complejidad al
problema.

En los dltimos afios, los avances en el aprendizaje profundo han revolucionado el
campo del VPR. Las Redes Neuronales Convolucionales (CNNs) han demostrado ser
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particularmente efectivas para extraer caracteristicas robustas y discriminantes de las
imagenes. Estas redes estan disefiadas para procesar datos visuales y aprender tanto
detalles locales como patrones globales. Modelos preentrenados en grandes conjuntos
de datos, como ImageNet Large Scale Visual Recognition [169], han sido adaptados
para tareas de VPR mediante técnicas de transferencia de aprendizaje, lo que permite
aprovechar su capacidad para generalizar a nuevas tareas y dominios. Las CNNs pueden
ser utilizadas para extraer descriptores de imagenes, que son representaciones compac-
tas y discriminantes de las caracteristicas visuales de un lugar. Estos descriptores se
pueden comparar entre si para determinar si corresponden al mismo lugar.

Ademas de las CNNs, las Redes Neuronales Siamesas (SNNs) han ganado populari-
dad en el contexto del VPR debido a su capacidad para aprender funciones de similitud
entre pares de imagenes. Estas arquitecturas consisten en dos ramas idénticas que com-
parten pesos y procesan dos imagenes de entrada para generar descriptores que luego
se comparan mediante una métrica de distancia, como la distancia euclidea. Las SNNs
son especialmente Utiles para tareas de recuperacién de imagenes y reconocimiento
de lugares, ya que permiten identificar si dos imagenes corresponden al mismo lugar,
incluso en presencia de variaciones significativas en las condiciones del entorno.

Otro aspecto crucial en el VPR es el preprocesamiento y aumento de datos. Dado
que los conjuntos de datos disponibles para entrenar modelos de VPR suelen ser limi-
tados, es comin aplicar técnicas de aumento de datos para generar nuevas instancias a
partir de las imagenes originales. Estas técnicas incluyen rotaciones, cambios de brillo y
contraste, adiciéon de ruido, oclusiones y transformaciones geométricas. El objetivo es
hacer que los modelos sean mas robustos frente a las condiciones dinamicas del entorno
y evitar el sobreajuste a los datos de entrenamiento. De este modo, seria deseable tener
un modelo que pueda generalizar bien ante los diversos cambios que se producen en
entornos reales durante la operacion del robot: cambios globales de iluminacién, cam-
bios direccionales en la luz (sombras, reflejos), rotaciones, pequefios desplazamientos
del punto de captura y cambios en los elementos de la escena (mobiliario y personas).
Las técnicas de aumento de datos (DA) intentan precisamente simular y paliar estos
efectos que inevitablemente apareceran durante la operacion real del robot en entornos
dindmicos.

Es importante destacar que en entornos de interior, efectos visuales como sombras,
reflejos y cambios en la iluminacién artificial son particularmente relevantes, mientras
que en entornos exteriores, factores como las condiciones climaticas y la posicién del
sol pueden tener un impacto significativo en la apariencia visual de las escenas. Sin
embargo, algunos de estos efectos son particularmente dificiles de reproducir de forma
exacta en las imagenes durante el proceso de aumento de datos. Por ejemplo, simular
con precision la formacién de sombras tal como se generarian en el entorno real resulta
complejo, ya que dependen de la geometria tridimensional del espacio, la posicién y
naturaleza de las fuentes de luz, y la interaccidon entre los diferentes objetos de la
escena. A pesar de estas limitaciones, las técnicas de DA suponen una aproximacién
eficaz para mejorar la robustez de los modelos frente a las variaciones que encontraran
en situaciones reales.
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3.2. Trabajos relacionados

En este capitulo, se exploran los fundamentos del reconocimiento visual de lugares,
destacando las técnicas mas relevantes y los avances recientes en el uso de mode-
los de aprendizaje profundo, como las CNNs y las SNNs. Se analizan las ventajas y
limitaciones de los enfoques tradicionales y modernos, asi como las estrategias de pre-
procesamiento y aumento de datos que permiten mejorar la robustez de los modelos
frente a las condiciones dinamicas del entorno. Ademas, se presentan estudios de caso y
experimentos que ilustran la aplicacién practica de estas técnicas en escenarios reales,
proporcionando una visién integral de los desafios y oportunidades en el campo del
VPR.

3.1.1 Contribuciones de este capitulo

En este capitulo se presentan las siguientes contribuciones principales:

= Se realiza una revisién exhaustiva de las técnicas mas relevantes en el campo
del Reconocimiento Visual de Lugares (VPR), destacando los avances recien-
tes en el uso de modelos de aprendizaje profundo, como las Redes Neuronales
Convolucionales (CNNs) y las Redes Neuronales Siamesas (SNNs).

= Se propone un enfoque jerarquico para la localizacién visual de robots mdviles,
que combina la clasificacion de habitaciones mediante CNNs con la estimacién
precisa de la posicion utilizando descriptores globales extraidos de las activaciones
intermedias de la red.

= Se evalan experimentalmente diferentes arquitecturas de CNN del estado del
arte como backbone para abordar la tarea de localizacién jerarquica, analizando
su desempeno bajo diversas condiciones de iluminacién.

= Se exploran y analizan diversas técnicas de aumento de datos, incluyendo efectos
visuales como cambios en la iluminacién, contraste, saturacién y rotaciones, para
mejorar la robustez de los modelos frente a condiciones dindmicas del entorno.

= Se propone un enfoque global basado en Redes Neuronales Siamesas para la
localizacién visual, evaluando su capacidad para estimar directamente la posicion
del robot en entornos de interior utilizando imagenes panoramicas.

= Se presentan estudios de caso y experimentos que ilustran la aplicacién practica
de las técnicas propuestas en escenarios reales, utilizando diversos entornos del
conjunto de datos COLD bajo diferentes condiciones de iluminacion.

Trabajos relacionados

Durante los dltimos afios, la Inteligencia Artificial (IA) ha irrumpido en diversos
campos del conocimiento, incluyendo la robética. En el campo de la robética mévil se
emplean técnicas de IA, por ejemplo, para mapping [170-172], localizacién [173-175],
navegacion [176, 177] y localizacién y mapping simultaneos [178, 179]. Se puede en-
contrar una revision completa del estado del arte sobre las tareas de robética mévil
basadas en el uso de la IA en [180]. Ademas, existen otras aplicaciones de la IA en
el contexto de la robdtica mévil que incluyen: navegacion auténoma [181-183], de-
teccion y reconocimiento facial [184-186], reconocimiento y categorizacién de objetos
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[187-189] y mapping y localizacién [190-192].

En particular, las Redes Neuronales Convolucionales (CNNs) han conformado una
de las técnicas mas populares entre las herramientas de IA. En cuanto al reconocimiento
de lugares, los modelos CNN se propusieron por primera vez para abordar este problema
en [50], donde se utiliza un modelo pre-entrenado llamado Overfeat [51] para extraer
caracteristicas de imagenes. Stnderhauf et al. [49] proporcionaron una investigacion
exhaustiva sobre el rendimiento de las caracteristicas extraidas para el reconocimiento
de lugares. De hecho, descubrieron que las caracteristicas obtenidas de las capas con-
volucionales eran mas robustas ante diferentes condiciones de iluminacién que aquellas
calculadas en las capas totalmente conectadas, mientras que estas Ultimas superaban
en rendimiento ante los cambios de punto de vista. Bai et al. [193] proponen el méto-
do SeqCNNSLAM, que consiste en utilizar el modelo AlexNet pre-entrenado [48] para
extraer caracteristicas y alimentar el algoritmo SeqSLAM [66]. También Naseer et al.
[194] propuso un enfoque similar, pero utilizando GoogleNet [195]. Por otro lado, Ce-
bollada et al. [196] propuso la descripcién holistica de imagenes con CNNs para realizar
la localizacién dentro de mapas topoldgicos, estudiando su robustez ante cambios de
iluminacion. Ademas, Xu et al. [197] y Leyva-Vallina et al. [198] propusieron técnicas
similares para la obtencién de la posicion del robot. Adicionalmente, Ballesta et al.
[199] estudid las tareas de localizacién utilizando CNNs y capas de regresién como des-
criptores de apariencia global. En este aspecto, algunas arquitecturas bien conocidas se
han utilizado como estructuras basicas para desarrollar nuevas redes modificadas para
fines de navegacién robdtica. AlexNet [48], VGG16 [5], GoogleNet [195] o NetVLAD
[53] son algunas de ellas.

Las Redes Neuronales Convolucionales presentadas anteriormente se pueden com-
binar para formar Redes Neuronales Siamesas. Este tipo de redes permiten realizar un
aprendizaje por contraste: se basa en mostrar a la red ejemplos similares y ejemplos
diferentes sobre el problema en cuestién. En el campo de la robética, se ha incremen-
tado el uso de estas Redes Siamesas en los dltimos anos. Por ejemplo, Utkin et al.
[200] utilizan una Red Neuronal Siamesa para apoyar el control de seguridad de un
robot mediante la deteccién de anomalias en su comportamiento y Zeng et al. [201]
presentan un sistema robdtico de recogida y colocacion capaz de identificar y agarrar
objetos conocidos y novedosos en entornos desordenados utilizando una Red Neuronal
Siamesa. Ademas, Li et al. [202] utilizan la red VGG16 para conformar una estructura
Siamesa para la deteccion y el seguimiento de objetos. En cuanto a la tarea de re-
conocimiento de lugares, Leyva-Vallina et al. [203, 204] han propuesto el uso de este
tipo de redes para abordar el problema del reconocimiento de lugares en entornos de
exterior. Ademas, este tipo de arquitecturas siamesas no solo se emplea en el ambito
de la localizacién visual, sino que también se emplea en el problema de localizacién
utilizando otros tipos de sensores (LiDAR, por ejemplo) [72, 205].
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3.3 Reconocimiento visual de lugares a partir de imagenes 3602 capturadas
por un sistema catadiéptrico omnidireccional

El reconocimiento visual tiene grandes similitudes con el problema de localizacién
en el ambito de la robdtica mévil. Este paralelismo se abordé en la Seccion 2.1. En
este capitulo nos centramos en el concepto de reconocimiento visual de lugares. En
concreto, esta tarea se ha abordado mediante dos enfoques diferentes. El primero,
aborda el problema de manera jerarquica por medio de una arquitectura y aprendizaje de
clasificacion. El segundo, aborda la tarea de forma global a través de una arquitectura
siamesa y aprendizaje por contraste. A continuacién, se describe en qué consiste el
reconocimiento visual de lugares jerarquico y global en entornos de interior:

= Reconocimiento de lugares jerarquico. Este método consiste en determinar
el lugar en el que se encuentra el robot en dos pasos. El primero tiene como
propésito determinar la estancia o zona en el que esta el robot. En el segundo
paso, se estiman las coordenadas de la posicién del robot dentro de la habitacién
o zona anteriormente predicha. En la Seccién 3.3.1 se realiza una descripcién
detallada del método propuesto, que hace uso de modelos de clasificacién y acti-
vaciones intermedias de la red para extraer descriptores globales de las imagenes
capturadas por el robot. Estos descriptores se comparan con los del mapa visual
de la estancia predicha para estimar la posicién del robot.

= Reconocimiento de lugares global. Este método tiene como objetivo determi-
nar las coordenadas en las que se encuentra el robot dentro del entorno completo
en una sola fase. De esta manera, se consigue el objetivo en un tnico paso, pero
tendra un mayor coste computacional cuanto mayor sea el escenario de operacién.
En la Seccidén 3.3.2 se realiza una descripcion detallada del método propuesto
con Redes Neuronales Siamesas y aprendizaje por contraste para la descripcién
de las imagenes capturadas por el robot. En este caso, se extraen descriptores
globales de las imagenes y se comparan con los del mapa visual para estimar la
posicion del robot en el entorno.

3.3.1 Método jerarquico: de la clasificacion de estancias a la estimacién de
la posicion

Este estudio tiene como objetivo abordar el reconocimiento visual de lugares me-
diante una metodologia jerarquica basada en aprendizaje profundo. El enfoque pro-
puesto (Figura 3.1) consta de dos pasos: una etapa inicial de estimacién gruesa, que
consiste en identificar la habitacion desde la que se ha capturado la imagen de test, y
una fase posterior de reconocimiento fino, en la que la posicién del robot se obtiene
mediante una comparacioén por pares entre la imagen de test y el modelo visual que
conforma la habitacién preseleccionada.

El primer paso del reconocimiento visual se realiza utilizando la salida de una CNN
para clasificacién. La capa de salida de dicha CNN estd compuesta por R neuronas,
cada una correspondiente a una habitaciéon (R es el nimero de habitaciones o areas
relevantes en el entorno objetivo). Luego, se aplica una funcién de activacién SoftMax
y se obtiene la prediccion de la habitacién. Sin embargo, antes de entrenar la CNN, se
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Figura 3.1: Diagrama del reconocimiento visual de lugares jerarquico propuesto. La imagen
de test imy.st €s la entrada de la CNN, que predice la habitacién méas probable ¢; y describe
la imagen con un vector global d:est mediante la agregacién del Gltimo mapa de activacion.
Este descriptor se compara con los descriptores del conjunto de datos de entrenamiento
incluidos en la habitacién recuperada mediante una bisqueda del vecino méas cercano. En
consecuencia, el punto de captura de la imagen que corresponde al descriptor mas similar
(¢me, 1) se considera una estimacién de la posicion donde se capturd in.s. Este diagrama
es una adaptacién del diagrama original presentado en [206].

necesita un conjunto de datos de imagenes etiquetadas capturadas a lo largo del entorno
objetivo. En este caso, cada imagen se etiqueta con la informacién correspondiente a la
habitacion dentro de la cual se ha capturado. Posteriormente, la CNN se entrena para
abordar la tarea de clasificacion de habitaciones empleando una funcién de pérdida de
Entropia Cruzada (Ecuacién 3.1).

. 1 B R
Ly 9) = -5 >3 yiilog(9i) (3.1)

i=1j=1

donde y es la matriz de etiquetas e § es la matriz de predicciones del modelo. Ambas
matrices tienen tamafio B X R, en las que B es el nimero de muestras (tamafio del
lote) y R es el nimero de clases (habitaciones). y;; es 1 si la muestra i pertenece a la
clase j y 0 en caso contrario, e §;; es la probabilidad predicha por el modelo de que la
muestra ¢ pertenezca a la clase j.

Una vez que la CNN esta correctamente entrenada para la clasificaciéon de habita-
ciones, se puede emplear para llevar a cabo el reconocimiento de lugares en entornos de
interior a partir de las imagenes que va capturando el robot. Primero, se realiza el paso
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de reconocimiento grueso: una imagen de test imy.s se introduce en la CNN la cual
predice la habitacién ¢; en la que se capturd la imagen. Simultdneamente, se extrae
un descriptor holistico del mapa de activacion de la Gltima capa convolucional. Este
descriptor d:est se compara con los descriptores D, = {d_;hh d;ﬂ, . ,cfci,Ni} del mapa
visual de la habitacién predicha ¢;, donde N, es el nimero de imagenes en la habitacion
¢;. Cabe destacar que los descriptores del mapa visual también se obtienen a partir del
dltimo mapa de activacion de la misma CNN. Luego, se calcula la distancia entre el
descriptor de test d:est y cada descriptor cfcj e D, correspondiente a la habitacion ¢;

predicha (Ecuacién 3.2).
G, = dist(drest, dej), j=1,...,N; (3.2)

donde N; es el nimero de descriptores en la habitacion ¢; y dist es la distancia euclidea
(Ecuacién 3.3).

m
diSt(dtesta dci,j) = Z(dtest,i - dci,j,i)Q (33)

=1
donde dtest = [dtest,la dtest,Qa s 7dtest,m]T y dci,j = [dci,j,la dci,j,Qa s 7dci,j,m]T son los

descriptores de tamafio m, y diest; ¥ de, ;i Son los componentes i-ésimos de los vectores
J;fest y d_’c” respectivamente.

Después, se construye un conjunto ¢; = [q1, - - ., q:n,|T con las distancias calcula-
das. Se encuentra el indice k que minimiza la distancia en el conjunto ¢; mediante la
Ecuacién 3.4. Posteriormente, la posicion estimada @esuyest) corresponde a la posi-
cion (e, ks Ye, ;) desde la que se capturd la imagen im,, ;, del mapa visual (es decir, la
imagen cuyo descriptor es el mas cercano dzlk (Ecuacién 3.5)). Este enfoque jerarqui-
co garantiza tanto una comprensién amplia de la escena como un reconocimiento del
punto de captura preciso dentro de la habitacién identificada, contribuyendo a una es-
trategia efectiva de reconocimiento visual de lugares. La Figura 3.1 esquematiza todo
este proceso jerarquico.

k = argmin(q) (3.4)

Test = Ly ks Yest = Ye; ,k (35)

3.3.2 Método global: aprendizaje por contraste para la estimacién de la po-
sicion a través de Redes Siamesas

Las Redes Neuronales Siamesas (SNNs) son unas arquitecturas de red neuronal que
constan de dos ramas con estructuras idénticas y pesos compartidos. Estas ramas pro-
cesan dos imagenes de entrada y generan descriptores que se comparan mediante una
métrica de distancia, como la distancia euclidea. La Figura 3.2 ilustra la arquitectura
de una SNN.

Las SNNs se basan en el aprendizaje por contraste, donde se aprende a diferenciar
entre pares de imagenes similares (positivas) y diferentes (negativas). Estas arquitec-
turas son especialmente (tiles para tareas de reconocimiento visual, donde el objetivo
es identificar si dos imagenes representan la misma escena. Para comenzar con este
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Figura 3.2: Arquitectura de una Red Neuronal Siamesa (SNN). Esta arquitectura consta de
dos ramas idénticas que comparten pesos y procesan dos imagenes de entrada para generar
descriptores que luego se comparan mediante una métrica de distancia, como la distancia
euclidea. Este diagrama es una adaptacion del diagrama original presentado en [207].

proceso de aprendizaje, se han de crear las instancias de entrenamiento. En este caso
€es necesario asociar pares de imagenes con una etiqueta de similitud. Asi pues, es nece-
sario seleccionar tanto pares positivos (similares), a partir de imagenes capturadas en
posiciones cercanas, como pares negativos (diferentes), a partir de imagenes capturadas
en posiciones alejadas (Figura 3.3).

La seleccién de estos pares positivos y negativos se realiza en base a la distancia
euclidea entre los puntos de captura de dichas imagenes. En este caso, se considera un
radio de 0.5 metros para determinar la similitud entre dos imagenes. Si estas fueron
capturadas a menos de 0.5 metros de distancia, se consideran similares (etiqueta con
valor 0), mientras que si fueron capturadas a mas de 0.5 metros, se consideran diferentes
(etiqueta con valor 1).

Por tanto, dado un par de imagenes de entrenamiento (im;, im;), con sus respec-
tivas coordenadas de captura (z;,y;) y (z;,y;), se obtiene la etiqueta de similitud y;;
segln la distancia entre ellas:

0 si \/(a;z —2;)? 4+ (yi —y;)? <=0.5m

Losif(ai—2)°+ (g —yy)? > 0.5 m (3.6)

Yij =

Durante el entrenamiento, dados los descriptores (J;,d;) obtenidos a partir de las
imagenes de entrada (im;,im;), se utilizan junto con la etiqueta de similitud y;; para
calcular el error de la funcién de pérdida, que en el caso de las SNNs, se trata de la
funcién de pérdida por contraste (Contrastive Loss), definida como:

1 1

E(d:', CI;) = §<1 - yij)quj + 53/1’3’ max (o — gij, 0)> (3.7)
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omnidireccional

Figura 3.3: Dada una imagen de referencia imp.s, se seleccionan pares positivos im pgs
(similares) a partir de imagenes capturadas dentro de un radio de 0.5 metros y pares negativos
impeg (diferentes) a partir de imagenes capturadas a mas de 0.5 metros. En este caso, se
trata de una etiqueta de similitud binaria, donde 0 indica que las imagenes son similares y 1
indica que son diferentes.

donde y;; es la etiqueta de similitud, ¢;; es la distancia euclidea entre los descriptores
(d;,d;j) y a > 0 define el margen de separacién entre los pares positivos y negativos.
En este caso, la funcién de pérdida se minimiza para que los descriptores de imagenes
similares estén lo mas cerca posible entre si, mientras que los descriptores de imagenes
diferentes estén separados por al menos un margen a.

Una vez entrenada la SNN, es posible utilizarla para estimar la posiciéon del robot
en un entorno dado, sin dividirlo en zonas y en un Gnico paso. En este caso, la imagen
de test imy s Se introduce por una de las ramas de la SNN, la cual genera un des-
criptor aﬁest. A su vez, la otra rama de la SNN se alimenta, una a una, con todas las
imagenes de la base de datos (mapa visual), generando un conjunto de descriptores
D = {cfl,cfg, . ,JNZ.}, donde N; es el nimero total de imagenes en el mapa visual.
El descriptor J;est. se compara con todos los descriptores del mapa visual mediante la
Ecuacion 3.8.

Gij = dist(dyess, dy), §=1,...,N; (3.8)

donde dist se define como la distancia euclidea (Ecuacién 3.9) entre los descriptores
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diest Y dj, donde j es el indice de la imagen en el mapa visual.

m

dist(dyest, d;) = D (dieste — dj)? (3.9)
k=1
donde J;fest = [dtest,la dtest,27 s adtest,m]T y J; = [dj,h dj,?» s 7dj,m}T son los descrip—

tores de tamafio m, y diest i Y dj i Son los componentes k-ésimos de los vectores dc
y d;, respectivamente.

Posteriormente, se construye un conjunto ¢; = [q1, - - - ,qtNi]T con las distancias
calculadas y se encuentra el indice k£ que minimiza la distancia en el conjunto ¢; (Ecua-
cién 3.10). Finalmente, la posicién estimada (s, Yest) Se asigna a la posicidn (g, yx)
de la imagen recuperada im;, del mapa visual (Ecuacién 3.11). La Figura 3.4 ilustra
todo este proceso.

k = arg min(q;) (3.10)

La posicién estimada (s, Yes:) S€ asigna a la posicion (zy,yx) de la imagen
recuperada imy, del mapa visual:

Lest = Lky Yest — Yk (311)

El método global tiene la ventaja de ser mas directo que el método jerarquico, ya
que no requiere un paso previo de clasificacion de habitaciones. Ademas, es aplicable
a nuevos entornos tanto de interior como de exterior sin la necesidad del entrena-
miento requerido para llevar a cabo dicha localizacién. Sin embargo, su complejidad
computacional es mayor, especialmente en entornos extensos, debido a la necesidad de
calcular la distancia entre la imagen de test y todas las imagenes del mapa visual.

3.4 Arquitecturas de Red

Disenar una Red Neuronal Convolucional para abordar una tarea especifica supone
un gran desafio. En el presente trabajo, la CNN debe ser capaz de predecir la habitacién
en la que se captur6 una imagen (en el caso de localizacién jerarquica) y embeber la
imagen de entrada en un descriptor global para recuperar la posicién exacta dentro de
la habitacién predicha y/o embeber la imagen dentro de la arquitectura de siamesa para
la tarea de reconocimiento visual de lugares global. Por tanto, crear una CNN desde
cero exige tanto un profundo conocimiento de las especificidades involucradas, como el
acceso a un conjunto de datos suficientemente variado para un entrenamiento efectivo.
Ademas, como se demostré previamente en [208], en términos generales, reentrenar
redes disefiadas para un objetivo diferente produce resultados mas precisos y fiables en
la nueva tarea que entrenarlas desde cero.

Por ello, este trabajo de investigacion incorpora varios modelos de CNN amplia-
mente reconocidos y probados, cada uno de los cuales sirve como arquitectura base
para la tarea de reconocimiento de lugares. Estos modelos abarcan una amplia variedad
de complejidades arquitecténicas y tamanos. Todas las arquitecturas empleadas fueron
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Figura 3.4: Diagrama del reconocimiento visual de lugares global propuesto. La imagen de
test imyest s la entrada de la SNN, que genera un descriptor global cﬁest. Este descriptor se
compara con los descriptores del conjunto de datos de entrenamiento mediante una busqueda
del vecino mas cercano. En consecuencia, el punto de captura de la imagen que corresponde
al descriptor més similar (imy) se considera una estimacién de la posicién donde se capturé
Z.Wbtest-

Xest = X
Yest = Yk

disenadas originalmente para el reconocimiento visual de objetos. En este capitulo, la
CNN se usa en el caso del reconocimiento visual jerarquico para la clasificacién de habi-
taciones y la posterior estimacién de la posiciéon mediante las activaciones intermedias,
y en el caso de la reconocimiento de lugares global, para el embeber la imagen en un
inico descriptor que permita estimar la posicion del robot en un solo paso.

= AlexNet [48]: AlexNet es una arquitectura de CNN pionera conocida por su
éxito en el ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge [169]. Consta de
multiples capas convolucionales y completamente conectadas. AlexNet senté las
bases para disefios posteriores de CNN. Esta red y las siguientes fueron entre-
nadas para clasificar 1.2 millones de imagenes de alta resoluciéon en 1000 clases
diferentes. Los pesos y sesgos obtenidos mediante este entrenamiento han sido
tomados como punto de partida para nuestra tarea.

= VGG16 [5]: VGG16 es una arquitectura de CNN que se basa en la idea de utilizar
capas convolucionales pequefias (3x3) apiladas para aumentar la profundidad de
la red. Esta arquitectura ha demostrado ser efectiva en tareas de clasificacién de
imagenes y ha sido ampliamente utilizada como base para muchas aplicaciones
de visién por computador. En este trabajo, se utiliza VGG16 como una de las
arquitecturas base para la tarea de reconocimiento de lugares.

= ResNet-152 [6]: ResNet, o Red Residual, introdujo el concepto de aprendizaje
residual. Este enfoque se basa en el salto de las conexiones y permite que la
CNN aprenda una funcién de identidad. ResNet-152 es una variante especifica
con 152 capas, lo que permite al modelo capturar de manera efectiva caracteristi-
cas jerarquicas complejas. Aunque es computacionalmente costosa debido a su
profundidad, su precision y robustez compensan este coste.
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Tabla 3.1: Nidmero de FLOPs y pardmetros de los modelos evaluados y adaptados cuando el
tamaio de la imagen de entrada es de 512x128x3 pixeles.

Modelo base FLOPs Numero de Parametros
AlexNet 09 G 57.0 M

VGG16 202 G 1343 M
ResNet-152 152 G 58.2 M
ResNeXt-101 64X4d 20.4 G 81.4 M
MobileNetV3 03G 42 M
EfficientNetV2 16.2 G 1172 M
ConvNeXt Large 449 G 196.2 M

ResNeXt-101 64x4d [7]: ResNeXt es una extensién de la arquitectura ResNet,
enfatizando un parametro de cardinalidad para mejorar la capacidad del modelo.
La cardinalidad es simplemente el nimero de bloques paralelos, lo que permi-
te aprender diversas representaciones de entrada. En este sentido, ResNeXt-101
64x4d tiene una cardinalidad de 64. Al aumentar la cardinalidad, la red puede cap-
turar una mayor diversidad de caracteristicas, mejorando su potencial capacidad
para el reconocimiento de imagenes.

MobileNetV3 [8]: MobileNetV3 esta disefiada para aplicaciones de computacién
eficiente en dispositivos méviles y periféricos. Utiliza convoluciones separables en
profundidad para construir redes neuronales profundas ligeras. Este hecho las hace
especialmente adecuadas para plataformas robdticas con limitacién de recursos
en las que se quiera realizar el reconocimiento de lugares en tiempo real.

EfficientNetV2 [9]: EfficientNetV2 se basa en la arquitectura EfficientNet y
utiliza una técnica llamada coeficiente compuesto para escalar modelos de ma-
nera simple pero efectiva. Prioriza la eficiencia del modelo, logrando una precisién
notable con menos parametros en comparacion con las CNN tradicionales. Esto
hace que EfficientNetV2 sea una eleccién atractiva para aplicaciones que requie-
ren alta precisién con recursos computacionales limitados.

ConvNeXt Large [209]: ConvNeXt Large representa un reciente avance en ar-
quitecturas de CNN. Se basa en la idea de que las CNN pueden beneficiarse de
técnicas introducidas por los Transformers: convoluciones separables en profun-
didad, cuello de botella invertido y factorizacién espacial (“patchify”). De esta
manera, supera a los otros modelos en el ImageNet Large Scale Visual Recogni-
tion Challenge [169].

Al evaluar estos modelos de CNN, nuestro objetivo es comprender de manera
integral sus fortalezas y debilidades en el contexto del reconocimiento de escenas y
localizacién. Finalmente, la Tabla 3.1 muestra un resumen con los modelos evaluados

y su correspondiente nimero de FLOPs (Operaciones de Coma Flotante) y pardmetros.
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3.4.1 Adaptacién de la CNN para la clasificacion de estancias

En cuanto al reconocimiento de habitaciones, la capa “Linear” final de todas las
arquitecturas necesita ser adaptada para clasificar las imagenes en R categorias co-
rrespondientes a R habitaciones (R=9 en el conjunto de entrenamiento utilizado en
el presente trabajo, como se describe en la Seccién 3.6). En cuanto al reconocimiento

fino, el descriptor global ha sido extraido aplanando el dltimo mapa de caracteristicas
de la CNN.

3.4.2 Adaptacion para la arquitectura de siamesa

En el método global comparamos a su vez los modelos anteriores conformando el
backbone de la arquitectura de siamesa. Este backbone constituira la etapa de apren-
dizaje de caracteristicas. Posteriormente, en la etapa de agregacion de caracteristicas
se convierte el Gltimo mapa de caracteristicas en un solo descriptor por medio de algin
tipo de pooling. Para ello, se proponen 3 alternativas:

= Capas Linear: la capa lineal es una capa de red neuronal que aplica una trans-
formacion lineal a la entrada. Se aplican tres capas consecutivas con 500, 500, 5
neuronas respectivamente. La salida de la dltima capa es un vector de 5 dimen-
siones.

= Capa GeM Pooling: |la capa GeM (Generalized Mean Pooling) es una técnica
de agrupamiento que generaliza el promedio y el maximo. Se define como:

N
GeM(z) = jlv S a? (3.12)
i=1

donde x es el vector de activaciones, IV es el niimero de elementos en el vector
y p es un parametro que controla la forma de la funcién. Cuando p = 1, GeM
se convierte en promedio, y cuando p — 00, se convierte en maximo. Este
enfoque permite capturar caracteristicas mas discriminantes al considerar tanto
la magnitud como la distribucién de las activaciones.

= Capa convolucional 1x1 con GeM Pooling: esta capa combina la convolucién
1x1 con GeM Pooling. La convolucién 1x1 se utiliza para reducir la dimensiona-
lidad de las activaciones, mientras que GeM Pooling se aplica para obtener un
descriptor global. Esta combinacion permite capturar caracteristicas espaciales y
de canal de manera efectiva.

3.5 Aumento de Datos

El entrenamiento de un modelo implica ajustar sus parametros para realizar una
tarea especifica. Cuando un modelo tiene muchos pardmetros, requiere de un nimero
elevado de ejemplos para que exista un entrenamiento efectivo. Sin embargo, en la
practica, los conjuntos de entrenamiento suelen ser limitados. En estos casos, el au-
mento de datos (data augmentation) es una posible solucién, ya que permite generar
nuevas instancias de entrenamiento aplicando diferentes efectos visuales. Esto no solo
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ayuda al modelo a evitar el sobreajuste (overfitting), sino que también lo hace mas
robusto frente a las desafiantes condiciones de los entornos reales.

En estudios previos, se han aplicado diversos efectos durante el entrenamiento co-
mo cambios de orientacién, alteraciones en la iluminacién, ruido y oclusiones [210],
mejorando el rendimiento del modelo. Estos efectos se aplican individualmente o en
combinacién a cada imagen del conjunto de datos original, generando un nuevo con-
junto de entrenamiento aumentado. Sin embargo, el impacto especifico de cada tipo
de efecto en el rendimiento final de la CNN no esta completamente estudiado en la
literatura. Por ello, resulta interesante cémo influye cada efecto en el rendimiento del
modelo. Asi pues, el presente capitulo se centra en evaluar el impacto de distintos efec-
tos de data augmentation en la tarea de reconocimiento visual de lugares. Para ello, se
han seleccionado y aplicado diferentes efectos visuales a las imagenes del conjunto de
datos original, generando un nuevo conjunto de entrenamiento aumentado. Cada efecto
se aplica individualmente para evaluar su influencia en el rendimiento del modelo.

En este trabajo se ha experimentado con la adicién de dos tipos diferentes de
transformaciones de las imagenes: cambios de iluminacién y cambios de orientacion.
Para los cambios en iluminacion, se consideran los siguientes efectos:

= Focos de luz y sombras: en interiores es comun la presencia de fuentes de
luz circulares, como bombillas. La estrategia propuesta consiste en aumentar los
valores de los pixeles para simular una mayor intensidad luminica en determinadas
zonas puntuales (spotlights) y disminuirlos para simular sombras (shadow spots).
Estos efectos se aplican por separado en diferentes opciones de aumento de datos.
En nuestros experimentos, estos focos de luz y sombras se crean con didmetros
que varian entre 15 y 40 pixeles. Se aplican cinco niveles de variacién en la
intensidad. En el primer nivel, la intensidad se modifica de forma aleatoria en
+160, y en el quinto nivel, en £100.

= Brillo y oscuridad general: para crear imagenes mas brillantes, se aumentan los
valores de baja intensidad de la imagen original, simulando una mayor iluminacién
general (por ejemplo, un dia soleado). Por otro lado, para generar imagenes
mas oscuras, se reducen los valores de alta intensidad, simulando una menor
iluminacién (por ejemplo, capturas tomadas de noche). Los efectos de brillo y
oscuridad se aplican por separado, pero ambos forman parte del mismo aumento
de datos.

= Contraste: el contraste de la imagen es un factor clave en la diferenciacion
de objetos dentro de una escena. Las imagenes con bajo contraste tienden a
presentar un aspecto mas suave, con menos sombras y reflejos. El contraste se
modifica siguiendo la Ecuacién 3.13:

I, =64+ cx (I — 64) (3.13)

donde I, es la imagen resultante, I es la imagen original y ¢ es el factor de
contraste. Para ¢ > 1, el contraste aumenta, mientras que parac < 1, el contraste
disminuye.

= Saturacion: la saturacion del color es una medida de la “pureza” del color. Asi
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Figura 3.5: Ejemplo de data augmentation donde sélo se aplica un efecto por imagen. (a)
Imagen original, (b) efecto de foco de luz, (c) efecto de sombra, (d) aumento de brillo general,
(e) reduccién de brillo general, (f) modificacién de contraste, (g) modificaciéon de saturacién
y (h) rotacién. Esta figura ha sido extraida de [206].

pues, una luz monocromatica saturada esta concentrada en una Gnica longitud de
onda, mientras que una luz poco saturada se distribuye a lo largo de un espectro
de longitudes de onda. Una saturacion menor genera imagenes menos coloridas,
y con saturaciones extremadamente bajas, pueden asemejarse a imagenes en
escala de grises. Este fendmeno puede ocurrir en entornos reales bajo ciertas
condiciones de iluminacién y, por lo tanto, se incorpora al data augmentation. La
saturacion del color se ajusta convirtiendo laimagen de RGB a HSV y modificando
directamente el canal de saturacién multiplicandolo por un factor s. Si s > 1, los
colores se vuelven mas saturados; si s < 1, la saturacién disminuye.

En cuanto a los cambios en orientacion, estos pueden ocurrir cuando el robot
captura imagenes desde la misma posicion pero con una orientacién diferente. Para
esta opcién de data augmentation, se generan nuevas imagenes aplicando rotaciones
de n =1 x 10°,7 € [1,35]. En la proyeccién panoramica de la imagen omnidireccional,
una rotacién equivale a una transposicion de las columnas de la imagen, lo que facilita
significativamente la implementacién de este efecto visual sin distorsiones adicionales.

La Figura 3.5 muestra un ejemplo de los efectos aplicados a una imagen omnidirec-
cional convertida a formato panoramico. La primera imagen corresponde a la original,
mientras que las demés incluyen los distintos efectos presentados anteriormente (apli-
cados de manera individual).
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Entren. Mapa Test Extra test

Nublado Nublado Nublado Noche Soleado Nublado Noche Soleado
FR-A 556 556 2595 2707 2114 - - -
FR-B - 560 - - - 2008 - 1797
SA-A - 586 - - - 2774 2267 -
SA-B - 321 - - - 836 870 872

Tabla 3.2: Nimero de imagenes de entrenamiento y evaluacién de los diferentes escenarios
para las tres condiciones de iluminacién.

Conjunto de Datos

El presente estudio utiliza imagenes provenientes de los entornos Freiburg y Saarbriicken

del conjunto de datos de COLD (COsy Localization Database) [1], que puede des-
cargarse desde https://www.cas.kth.se/COLD/. En concreto, se han utilizado los
entornos: Freiburg Ay B (FR-A, FR-B) y Saarbriicken A y B (SA-A, SA-B). Cada con-
junto contiene imagenes omnidireccionales capturadas por un robot que sigue distintas
trayectorias dentro de un edificio de la Universidad de Freiburg y otro de la Universidad
de Saarbriicken, respectivamente. En particular, los conjuntos de FR-A, FR-B, SA-A'y
SA-B contienen imagenes a lo largo de nueve, cinco, ocho y cinco habitaciones, respec-
tivamente. Entre las cuales se encuentran cocinas, bafos, areas de impresion, zona de
escaleras, pasillos y oficinas. La captura de imagenes se realizé bajo condiciones de ope-
racion reales, incluyendo cambios en la disposicion del mobiliario, la presencia dindamica
de personas en las escenas y variaciones en las condiciones de iluminacién: nublado,
soleado y noche. En este sentido, el robot adquiere imagenes mientras se mueve, lo
que introduce posibles efectos de desenfoque o alteraciones dindmicas. Ademas, estos
entornos contienen zonas con amplias ventanas y paredes de cristal, lo que hace que la
localizacion visual sea un problema particularmente desafiante bajo diferentes condicio-
nes de iluminacién. En consecuencia, este conjunto de datos proporciona condiciones
ideales para evaluar los métodos de localizaciéon propuestos en escenarios y condiciones
reales de operacion.

El conjunto ofrece ademas de las imagenes omnidireccionales, informacién de los
puntos de captura de las mismas. Esta informacién resulta vital para llevar a cabo
el presente estudio, pues se emplea tanto para el etiquetado como evaluacion de los
métodos propuestos. La informacién de los puntos de captura fue obtenida mediante
un sensor laser y una técnica de SLAM basada en mapas de ocupacién 2D, la cual esta
descrita en [211] y [212]. El error medio de posicidn en la trayectoria se estima entre 5
y 10 centimetros, pues corresponde con la resolucién de los mapas empleados durante
la fase de SLAM. Sin embargo, existen zonas donde el error puede ser mayor, como en
los pasillos.

En cuanto a la divisidon de las secuencias en entrenamiento, mapa y test, se ha
utilizado dnicamente un subconjunto de imdagenes nubladas pertenecientes a FR-A
para el entrenamiento. Este subconjunto se ha obtenido tras muestrear la secuencia
de nublado (seq2_cloudy3) en intervalos de 20 cm. Como resultado, se han obtenido
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556 imagenes en este entorno, los cuales seran utilizados como la Gnica informacién
disponible para el entrenamiento de la red. Ademas, para obtener el mapa visual de
cada uno de los entornos de FR-A, FR-B, SA-A y SA-B, se ha seguido el mismo
procedimiento que en los datos de entrenamiento. Es decir, el mapa visual contendra
imagenes capturadas en condiciones nubladas muestreadas cada 20 cm, mientras que
la evaluacién se realizara con imagenes capturadas en condiciones nubladas, soleadas y
nocturnas. Para los diferentes estudios, se ha empleado como evaluacién el conjunto de
datos de test de FR-A en condiciones nubladas (seq2_cloudy?), soleadas (seq2_sunny?2)
y nocturnas (seq2_night2). Cabe destacar que el conjunto de test de nublado difiere
tanto del conjunto de entrenamiento como del mapa visual.

Los otros escenarios se han empleado para evaluar la robustez de los métodos
propuestos ante entornos nunca vistos antes. En este sentido, se han utilizado los con-
juntos de datos de test de FR-B (seq3_cloudy?2, seq3_sunny2), SA-A (seq2_cloudy?2,
seq2_nightl) y SA-B (seq4_cloudy?2, seq4_night2, seq4_sunnyl). El mapa visual de
estos entornos se ha obtenido siguiendo el mismo procedimiento que para FR-A, mues-
treando cada 20 cm imagenes capturadas en condiciones nubladas de una secuencia
diferente a la de test. En concreto, las secuencias especificas elegidas para los mapas
visuales son: FR-A (seq2_cloudy3), FR-B (seq3-cloudyl), SA-A (seq2_cloudy3) y SA-B
(seq4_cloudyl).

Asimismo, el conjunto de entrenamiento se ha sometido a una aumento de datos
(data augmentation), como se describe en la Seccién 3.5, generando seis conjuntos de
entrenamiento adicionales. Estos conjuntos se emplearan individualmente para entrenar
las CNN, permitiendo explorar el impacto de cada efecto visual en el rendimiento de la
red. La Tabla 3.2 muestra un resumen con el nimero de imagenes que componen los
conjuntos de entrenamiento, base de datos, test y extra test (en entornos no conocidos).

3.7 Experimentos del método jerarquico

3.7.1 Estudio sobre la influencia de la arquitectura de clasificacion

En esta seccidn, se evalia experimentalmente el desempeiio de los diferentes mo-
delos de CNN utilizados como backbone, presentados en la Seccién 3.4, tanto para la
localizacién gruesa como para la fina.

Como se menciond anteriormente, la localizacion jerarquica propuesta en este es-
tudio consta de dos etapas. La primera, denominada localizacién gruesa, implica el
reentrenamiento de un modelo para llevar a cabo la tarea de clasificacion de habitacio-
nes. Posteriormente, en la etapa de localizacién fina, se emplea la CNN previamente
entrenada para generar descriptores holisticos. A partir de ellos se realiza la busqueda
de vecinos mas cercanos entre la imagen de test y el mapa para estimar con precision
la posicién en la que se capturd dicha imagen.
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3.7.1.1 Reconocimiento grueso de lugares

En esta seccién se presentan los resultados obtenidos al utilizar diferentes CNNs
para la ejecuciéon de la etapa de localizacion gruesa o clasificacion de habitaciones.
Como se describe en la Seccién 3.4, los modelos de CNN evaluados en este estudio
son AlexNet [48], ResNet-152 [6], ResNeXt-101 64x4d [7], MobileNetV3 [8], Efficient-
NetV2 [9] y ConvNeXt Large [209]. La razén detrés de la seleccidn de estos modelos
es cubrir un amplio rango de arquitecturas propuestas para la clasificacion de imagenes
en los ultimos diez anos.

Modelo backbone Exactitud en la clasificacion de estancias ( %)

Nublado Noche Soleado | Global
AlexNet 97.61 97.60 70.67 89.93
VGG16 98.92 97.08 89.64 95.21
ResNet-152 96.76 96.64 64.95 87.63
ResNeXt-101 64X4d 08.11 95.16 72.47 89.71
MobileNetV3 98.50 96.93 77.29 91.88
EfficientNetV?2 08.81 97.16 75.73 91.63
ConvNeXt Large 98.77 97.64 86.28 94.80

Tabla 3.3: Estudio sobre la influencia de diferentes arquitecturas para la clasificacién de ha-
bitaciones, evaluadas bajo tres condiciones de iluminaciéon distintas: nublado, noche, soleado
y en conjunto.

Los resultados de la Tabla 3.3 muestran el desempefio de los seis modelos pro-
puestos como backbone en el contexto de la clasificacién de habitaciones bajo diversas
condiciones luminicas (nublado, noche y soleado), lo que proporciona una comprensién
integral de su robustez y adaptabilidad a los cambios de iluminacién en el entorno. Alex-
Net presenta un excelente rendimiento general, especialmente en condiciones nubladas,
con una exactitud del 97.61 %. Por otro lado, VGG16 destaca por ser el modelo mas
preciso en condiciones nubladas y soleadas, alcanzando los valores 98.92 % y 89.64 %,
respectivamente. Sin embargo, ya se puede apreciar como el rendimiento general dismi-
nuye en condiciones soleadas. En cuanto a ResNet, muestra un rendimiento ligeramente
inferior al de AlexNet y VGG16 y ademas, se trata del modelo que mas dificultades ha
presentado en condiciones soleadas. Por otro lado, aunque ResNeXt presenta buenos
resultados en condiciones nubladas, su exactitud es inferior al resto de modelos en es-
cenarios nocturnos. En cuanto a MobileNet, destaca por su consistencia a lo largo de
todas las condiciones. Ademas, EfficientNet se posiciona como uno de los modelos con
mejor rendimiento, obteniendo el segundo y el tercer mejor resultado para escenarios
nublados y nocturnos, respectivamente. Finalmente, ConvNeXt logra resultados con-
sistentes en todos los escenarios, destacando en condiciones de iluminacién nubladas,
pero sin llegar a superar a VGG16, que destaca en condiciones nubladas y soleadas, lo
que refleja su robustez y capacidad de generalizacién.
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Modelo backbone Nublado Noche Soleado Global
R@1 R@1% R@1 R@1% R@1 RE@1% | R@1 RE1%
AlexNet 89.06 9491 9291 99.22 5582 7237 | 79.26  88.83
VGG16 90.06 9565 92.39 9897 77.25 91.11 | 86.57 95.24
ResNet-152 88.82 9742 90.10 98.82 3822 70.77 | 72.38 89.00
ResNeXt-101 64X4d 83.82 9572 89.84 99.19 37.09 6287 | 70.25 85.93
MobileNetV3 89.40 9827 9217 99.34 5582 8132 | 79.13 9298
EfficientNetV?2 80.34 9457 8474 9812 3936 6211 | 68.15 84.93
ConvNeXt Large 90.06 98.77 92.02 99.30 65.14 91.91 | 82.41 96.66

Tabla 3.4: Estudio sobre la influencia de diferentes arquitecturas para la tarea completa de
reconocimiento de lugares, evaluadas con un umbral de 0.5 m para R@1 y R@1 % y bajo tres
condiciones de iluminacién distintas: nublado, noche, soleado y en conjunto.

3.7.1.2 Reconocimiento fino de lugares

Una vez entrenado el modelo de CNN para la etapa de clasificacién de habita-
ciones, se puede utilizar para embeber la imagen de entrada en un descriptor global.
Esto facilita la resolucidon de la etapa del reconocimiento de la posiciéon mas cercana
mediante un proceso de recuperacion de imagenes, en el que el descriptor de la imagen
de test se compara con los descriptores del mapa visual de la habitacién previamente
predicha. Al igual que en la subseccién anterior, evaluamos el desempeiio de los dife-
rentes modelos de CNN para abordar la etapa de reconocimiento fino. La Tabla 3.4
muestra los resultados en términos de Recall at 1 (R@1) y Recall at 1% (R@1 %) para
el reconocimiento de lugares jerarquico a partir de los diferentes backbones (AlexNet,
VGG16, ResNet-152, ResNeXt-101, MobileNetV3, EfficientNetV2 y ConvNeXt Large)
y bajo diversas condiciones de iluminacién (nublado, noche, soleado).

En el reconocimiento jerarquico de lugares, cada modelo ha mostrado un compor-
tamiento similar al previamente evaluado en la clasificacién de estancias, pues ambas
tareas estan relacionadas. Los resultados presentados en la Tabla 3.4 revelan diferen-
cias significativas en el rendimiento de los diversos modelos backbone evaluados para
la tarea de reconocimiento visual de lugares bajo distintas condiciones luminicas. Nue-
vamente, VGG16 destacé como el modelo con mejor rendimiento global, alcanzando
un R@1 del 86.57 % considerando todas las condiciones. Este modelo demostré una
robustez notable en condiciones soleadas, logrando un 77.25% de R@1, superando
ampliamente a otras arquitecturas mas modernas. Estos resultados sugieren que la
arquitectura VGG16 es relativamente simple pero proporciona caracteristicas visuales
altamente discriminantes para el reconocimiento de lugares, incluso bajo condiciones de
iluminacion desafiantes. Por su parte, ConvNeXt Large presentd el mejor rendimiento
en términos de R@1 % en todos los escenarios, alcanzando un 96.66 % a nivel global.
No obstante, su precision absoluta en términos de R@1 fue inferior a la de VGG16,
especialmente en condiciones soleadas donde alcanzé tan solo un 65.14 %. Ademas,
arquitecturas como ResNet-152, ResNeXt-101 64X4d y EfficientNetV2 mostraron un
comportamiento inesperadamente deficiente en condiciones soleadas, con valores de
R@1 del 38.22%, 37.09% y 39.36 %, respectivamente. Por (ltimo, MobileNetV3 y
AlexNet presentaron un equilibrio interesante entre rendimiento y eficiencia compu-
tacional, manteniendo resultados consistentes en los diferentes escenarios (R@1 global
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del 79.13% y 79.26 %, respectivamente).

3.7.2 Estudio sobre la influencia del Aumento de Datos

En este estudio, se evalda la influencia de los efectos del aumento de datos (cambios
en la iluminacién y en la orientacién) en el rendimiento de la CNN. Con el fin de
asegurar que el modelo sea capaz de generalizar a diferentes condiciones de iluminacién
y variaciones en la orientacién, se han realizado experimentos con diferentes conjuntos
de datos aumentados. Estos conjuntos se han creado aplicando los efectos de aumento
de datos propuestos en la Seccién 3.5.

Ademas, la probabilidad con la que pueden aparecer estos efectos durante el proce-
so de entrenamiento se ha fijado en un 40 %. Esto significa que el 40 % de las imagenes
de entrenamiento se veran afectadas por alguno de los efectos de aumento de datos,
mientras que el 60 % restante permanecera sin cambios. Esta estrategia busca garanti-
zar que el modelo no dependa exclusivamente de los efectos aplicados, sino que también
aprenda a reconocer patrones en imagenes sin alteraciones.

Por otro lado, con el fin de evitar sesgos entre los diferentes conjuntos de datos,
cada conjunto de entrenamiento cuenta nicamente con 556 imagenes, que correspon-
den a las imagenes de entrenamiento del conjunto de datos base. Este enfoque asegura
que cada conjunto de datos aumentados contenga la misma cantidad de imagenes, lo
que permite una comparacion justa entre los diferentes efectos aplicados.

Como resultado de la aplicacién de estos efectos, se han obtenido seis conjuntos
de datos de entrenamiento adicionales: Conjunto de Datos Aumentado 1 (focos de
luz), Conjunto de Datos Aumentado 2 (sombras), Conjunto de Datos Aumentado 3
(brillo/oscuridad general), Conjunto de Datos Aumentado 4 (contraste), Conjunto de
Datos Aumentado 5 (saturacién) y Conjunto de Datos Aumentado 6 (rotaciones).
Como en experimentos previos, el mapa visual no contiene ningin tipo de efecto y
para la evaluacién del modelo, se consideran tres condiciones de iluminacion: nublado,
soleado y noche.

3.7.2.1 Reconocimiento grueso de lugares

En esta subseccion utilizamos la mejor arquitectura de CNN obtenida en la Seccién
3.7.1.1, que es VGG16. De aqui en adelante, se emplearad este modelo para el reco-
nocimiento jerarquico de lugares y se referira a él como Single VGG16. Siguiendo un
enfoque similar, partimos de los pesos preentrenados en ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge [169] y reentrenamos el modelo con los diferentes conjuntos de
datos obtenidos mediante el aumento de datos propuesto.

La Tabla 3.5 presenta un andlisis comparativo de diferentes técnicas de data aug-
mentation aplicadas al modelo Single VGG16 para la tarea de clasificaciéon de habita-
ciones. Los resultados muestran claramente que todas las estrategias de aumento de
datos mejoraron el rendimiento general del modelo respecto a entrenar con el conjunto
base. El aumento mediante rotaciones (Aumentado 6) demostré ser la técnica mas
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. ] Exactitud en la clasificacién de estancias (¢
Conjunto de Entrenamiento (%)

Nublado Noche Soleado | Global
Base 98.92 97.08 89.64 95.21
Aumentado 1 (Focos de luz) 99.08 97.08 93.00 96.39
Aumentado 2 (Sombras) 99.04 97.23 93.80 96.69
Aumentado 3 (Brillo/Oscuridad) ~ 99.27 96.97 90.02 95.42
Aumentado 4 (Contraste) 99.00 97.34  94.89 97.08
Aumentado 5 (Saturacién) 98.57 97.16 91.30 95.68
Aumentado 6 (Rotaciones) 98.96 97.30  95.22 97.16

Tabla 3.5: Estudio sobre la influencia de diferentes efectos de aumento de datos utilizados en
el entrenamiento de Single VGG16 para la clasificacién de habitaciones, evaluados bajo tres
condiciones de iluminacién distintas: nublado, noche, soleado y en conjunto.

efectiva a nivel global, alcanzando una precisién del 97.16 %. Este resultado subraya la
importancia de la invariancia a la orientacion en sistemas de reconocimiento visual de
lugares. Particularmente, las rotaciones proporcionaron la mayor mejora en condiciones
soleadas (95.22 %), que representan el escenario mas desafiante debido a las fuertes
variaciones de iluminacién. Cabe destacar que las imagenes de test no tienen por qué
haberse capturado con la misma orientacion que las del mapa (sobre todo cuando el
robot esta describiendo curvas), de ahi que este efecto sea especialmente beneficioso en
todas las condiciones de iluminacién. Las modificaciones en el contraste (Aumentado
4) también mostraron resultados prometedores, con una precision global del 97.08 %
y el mejor rendimiento en condiciones nocturnas (97.34 %). Esto sugiere que entrenar
el modelo para reconocer caracteristicas visuales bajo diferentes niveles de contraste
mejora su capacidad para identificar lugares en entornos con variaciones de iluminacién.
La modificacién de brillo/oscuridad general (Aumentado 3) resulté especialmente bene-
ficiosa para el reconocimiento en condiciones nubladas, logrando la mayor precisiéon en
este escenario (99.27 %). Sin embargo, mostré un rendimiento limitado en condiciones
soleadas (90.02 %), lo que sugiere que los cambios globales de iluminacién podrian no
ser suficientes para simular adecuadamente las complejas variaciones luminicas produ-
cidas por la luz solar directa. Por otro lado, la adicién de focos de luz (Aumentado 1)
y sombras (Aumentado 2) mostraron también buenos resultados generales (96.39 % y
96.69 % respectivamente), lo que indica que los cambios tanto globales como locales
en la iluminacién son efectivos para mejorar el rendimiento del modelo. En particular,
las sombras artificiales demostraron ser especialmente Utiles para el reconocimiento en
condiciones soleadas (93.80 %), probablemente porque simulan de manera mas realista
los efectos de sombras producidos por la luz solar en entornos interiores. Por dlti-
mo, la modificacién de saturacion (Aumentado 5) mostré un rendimiento intermedio
(95.68 % de exactitud global), destacando su capacidad para mejorar el reconocimiento
en condiciones soleadas (91.30 %) respecto al modelo base.

3.7.2.2 Reconocimiento fino de lugares

Una vez que el modelo Single VGG16 ha sido entrenado para la etapa de clasi-
ficacién de habitaciones, puede utilizarse para codificar la imagen de entrada en un
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Conjunto de entrenamiento Nublado Noche Soleado Global
R@1 R@1% R@1 R@1% RO@1 R@1% | R@1 R@1%
Base 90.06 95.65 9239 98.97 7725 91.11 | 86.57 95.24
Aumentado 1 (Focos de luz) 88.94 9518 9324 99.04 7658 93.14 | 86.25 95.79
Aumentado 2 (Sombras) 89.90 9553 9291 99.08 79.85 94.18 | 87.55  96.26
Aumentado 3 (Brillo/Oscuridad) 89.67 9541 93.31 9885 7658 91.44 | 86.52 9523
Aumentado 4 (Contraste) 89.67 95.03 93.02 98.82 81.55 94.75 | 88.08 96.20
Aumentado 5 (Saturacién) 89.75 9526 93.06 98.89 78.67 9201 | 87.16 95.39
Aumentado 6 (Rotaciones) 89.44 9557 92.83 99.04 7805 95.88 | 86.77 96.83

Tabla 3.6: Estudio sobre la influencia de diferentes efectos de aumento de datos utilizados
en el entrenamiento de Single VGG16 para la tarea completa de reconocimiento de lugares,
evaluados con un umbral de 0.5 m para R@1 y R@1 % y bajo tres condiciones de iluminacién
distintas: nublado, noche, soleado y en conjunto.

descriptor global. Esto permite resolver el reconocimiento fino de lugares a través de
un proceso de recuperacion de imagenes, en el cual el descriptor de la imagen de test se
compara con los descriptores del mapa visual. Como en la subseccién anterior, vamos
a evaluar el rendimiento de los diferentes efectos de aumento de datos para abordar la
etapa de localizacién fina.

La Tabla 3.6 presenta los resultados finales de la localizacion jerarquica tras apli-
car diferentes técnicas de aumento de datos. El andlisis revela patrones interesantes
sobre |a efectividad de cada técnica bajo distintas condiciones ambientales. El modelo
entrenado con variaciones en el contraste (Aumentado 4) logré el mejor rendimiento
global en términos de recall at 1 (R@1) con un 88.08 %, superando al modelo base por
1.51 %. Esta mejora fue particularmente significativa en condiciones soleadas, donde
alcanzé un 81.55% frente al 77.25 % del modelo base. Estos resultados sugieren que
el entrenamiento con imagenes de diferente contraste permite al modelo identificar
caracteristicas mas robustas ante las variaciones de iluminacién tipicas de escenarios
interiores con iluminacién natural y artificial. Por otra parte, el aumento mediante rota-
ciones (Aumentado 6) mostré el mejor desempefio en términos de R@1 % a nivel global
(96.83 %), asi como en condiciones soleadas (95.88 %). Esto indica que la invariancia
a la orientacién proporcionada por este tipo de aumento mejora significativamente la
capacidad del modelo para identificar correctamente un lugar entre sus candidatos mas
probables, incluso si no lo posiciona siempre como primera opciéon. El aumento me-
diante sombras artificiales (Aumentado 2) también presenté resultados notables, con
un R@1 global del 87.55% y buenos resultados en condiciones soleadas. Esto refuer-
za la idea de que entrenar el modelo con efectos que simulan sombras puede ayudar
a mejorar su capacidad para reconocer lugares en entornos con iluminacién variable.
Curiosamente, el modelo base obtuvo los mejores resultados en condiciones nubladas
en términos de R@1 (90.06 %) y R@1 % (95.65 %), mientras que la modificacién de
brillo/oscuridad general (Aumentado 3) resulté mas efectiva para escenarios nocturnos
(RO1 de 93.31%). Por otro lado, el aumento de saturacién (Aumentado 5) mostré un
rendimiento intermedio, con un R@1 global del 87.16 % y un R@1 % del 95.39 %. Aun-
que no alcanzé los mejores resultados, su desempefio en condiciones soleadas (78.67 %)
fue notablemente mejor que el del modelo base. Para finalizar, el aumento mediante
focos de luz (Aumentado 1) mostré un rendimiento ligeramente inferior al del modelo
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base en términos de R@1 (86.25 % frente a 86.57 %), pero logré un R@1 % del 95.79 %,
lo que indica que este tipo de aumento también puede ser beneficioso para mejorar la
robustez del modelo ante variaciones de iluminacién.

En resumen, los resultados indican que la eleccién de la técnica de data augmen-
tation es crucial para mejorar el rendimiento del modelo en la tarea de reconocimiento
visual de lugares. Las técnicas que introducen variaciones en el contraste y la orientacion
son especialmente efectivas para aumentar la robustez del modelo ante las variaciones
de iluminacién y orientacién tipicas en entornos interiores.

3.8 Experimentos del método global

3.8.1 Estudio sobre la influencia de la arquitectura de extraccion de carac-
teristicas

En esta seccidn, se presenta un estudio sobre la influencia de la arquitectura de ex-
traccion de caracteristicas. Se evaltan diferentes arquitecturas de CNN como AlexNet,
VGG16, ResNet-152, ResNeXt-101 64X4d, MobileNetV3, EfficientNetV2 y ConvNeXt
Large. Como punto de partida, todos estos modelos se inicializan con pesos preentrena-
dos en el conjunto de datos ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge [169].
Para la agregacién de caracteristicas se utilizan inicialmente las capas completamente
conectadas (FC) definidas en la Seccién 3.4.2. Estas arquitecturas se reentrenan utili-
zando el conjunto sin aumento de datos, con una probabilidad del 50 % de escoger un
par de ejemplos cercano y lejano.

La Tabla 3.7 presenta una evaluacién exhaustiva de diferentes arquitecturas para
la tarea de localizacién visual global, empleando métricas de Recall at 1 (R@1) y Re-
call at 1% (RQ@1 %) bajo diversas condiciones ambientales. De nuevo, VGG16 emerge
como la arquitectura mas efectiva, superando consistentemente al resto de modelos
en todas las condiciones ambientales y métricas evaluadas. Alcanza un R@1 global del
61.99 % y R@1 % del 82.88 %. Este rendimiento superior de VGG16 es particularmente
notable considerando que es una arquitectura comparativamente mas antigua que la
mayoria de los modelos evaluados. Ademas, las condiciones luminicas impactan sig-
nificativamente el rendimiento de todos los modelos, observandose una degradacién
sustancial en condiciones soleadas. Por ejemplo, mientras VGG16 mantiene un R@1 de
71.95% y 75.25 % en condiciones nubladas y nocturnas respectivamente, este valor cae
drasticamente a un 38.79 % en condiciones soleadas. Este patrén se repite en todas
las arquitecturas, indicando que las variaciones abruptas de iluminacién representan
un desafio considerable para los sistemas de localizacién visual. Sorprendentemente,
arquitecturas mas modernas y complejas que VGG16, como ResNet-152, ResNeXt-
101 y MobileNetV3 muestran resultados marcadamente inferiores (36.60 %, 36.68 % y
37.69 % de R@1 global, respectivamente). Esto sugiere que la profundidad y comple-
jidad adicionales de estas redes no necesariamente se traducen en mejor rendimiento
para tareas de localizaciéon global basada en caracteristicas visuales. AlexNet, aunque
es una arquitectura mas antigua, muestra un rendimiento relativamente bueno con un
R@1 global de 54.33 %, superando a ResNet-152, ResNeXt-101 y MobileNetV3, pero
aun por debajo de VGG16. ConvNeXt Large, a pesar de ser una arquitectura mucho
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Modelo backbone Nublado Noche Soleado Global
R@1 R@1% R@1 RE@1% R@1 R@1% | R@1 RE1%
AlexNet 70.44 8755 66.57 8751 2597 40.35 5433 71.81
VGG16 7195 90.44 7525 9320 38.79 65.00 | 61.99 82.88
ResNet-152 48.75 68.25 50.13 71.19 1093 19.63 | 36.60 53.02

ResNeXt-101 64X4d 48.82 73.14 49.02 7584 1220 30.75 | 36.68 59.91
MobileNetV3 Large 4886 71.64 5327 7447 1093 20.01 | 3769 55.37
EfficientNetV2 L 7241 89.21 77.84 96.53 3146 51.75 | 6057 79.16
ConvNeXt Large 7541 90.06 7514 94.09 2323 41.11 | 57.93 75.08

Tabla 3.7: Estudio sobre la influencia de diferentes arquitecturas de extraccién de carac-
teristicas para el reconocimiento global de lugares, evaluadas con un umbral de 0.5 m para
RO@1 y R@1 % y bajo tres condiciones de iluminacién distintas: nublado, noche, soleado y en
conjunto.

mas reciente, presenta un R@1 global de 57.93 %, lo que indica que, aunque es mas
robusto que ResNet-152, ResNeXt-101, MobileNetV3 y AlexNet, alin no alcanza el ren-
dimiento de VGG16. Finalmente, EfficientNetV2 ocupa el segundo lugar en términos de
RO1 y R@1 % a nivel global, con un 60.57 % y 79.16 % respectivamente. Sin embargo,
su rendimiento es notablemente inferior al de VGG16 en condiciones soleadas, donde
alcanza un R@1 de 31.46 % con respecto al 38.79% de VGG16. Esto sugiere que,
aunque EfficientNetV2 es una arquitectura eficiente y efectiva, alin no logra superar a
VGG16 en términos de localizacién visual global.

3.8.2 Estudio sobre la influencia de la arquitectura de agregacion de carac-
teristicas

En esta seccion se presenta un andlisis de la arquitectura de agregacion de carac-
teristicas a partir del modelo VGG16. En concreto, se evaltian las técnicas de agregacion
de caracteristicas presentadas en la Seccién 3.4.2:

= VGG16-FC: VGG16 como red de extracciéon de caracteristicas mas tres capas
completamente conectadas (FC) de tamafio 500, 500 y 5 neuronas.

s VGG16-GeM: VGG16 como red de extraccidon de caracteristicas mas una capa
GeM (Generalized Mean Pooling) con 512 neuronas.

» VGG16-1x1GeM: VGG16 como red de extraccién de caracteristicas mas una
capa convolucional 1x1 con 512 neuronas y una capa GeM (Generalized Mean
Pooling).

Al igual que antes, estas arquitecturas se reentrenan sin utilizar el aumento de da-
tos. Ademas, durante el entrenamiento, la probabilidad de escoger un par de ejemplos
cercano y lejano es del 50%. La Tabla 3.8 presenta una evaluacién exhaustiva de di-
ferentes capas de agregacion de caracteristicas para la tarea de reconocimiento global,
empleando métricas de Recall at 1 (R@1) y Recall at 1 % (R@1 %) bajo diversas condi-
ciones de iluminacién. Los resultados revelan diferencias significativas en el rendimiento
segun el método de agregacion empleado. En dichos resultados, la arquitectura VGG16-
1x1GeM destaca como la mas efectiva en todas las métricas y condiciones evaluadas,
alcanzando unos resultados globales de R@1 del 81.37% y R@1% del 95.28 %. Este
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Modelo Agregacion Nublado Noche Soleado Global
ROl RO1% RE@1 RO1% RE@1 RO1% ‘ ROl RO1%
VGG16-FC 71.95 90.44 7525 9320 38.79 65.00 | 61.99 82.88
VGG16-GeM 8481 96.72 89.80 9826 4191 6343 | 7217 86.14
VGG16-1x1GeM 90.21 97.84 91.87 99.26 62.02 88.74 | 81.37 95.28

Tabla 3.8: Estudio sobre la influencia de diferentes capas de agregacion de caracteristicas para
el reconocimiento global de lugares, evaluadas con un umbral de 0.5 m para R@1 y R@1 % y
bajo tres condiciones de iluminacién distintas: nublado, noche, soleado y en conjunto.

desempeno excepcional puede atribuirse a la combinacion de una capa convolucional
1x1, que reduce la dimensionalidad manteniendo la relevancia espacial y favoreciendo la
interaccion entre canales. La superioridad de esta arquitectura es particularmente nota-
ble en condiciones soleadas, donde logra un R@1 del 62.02 %, superando ampliamente
a las otras configuraciones. Por otro lado, la arquitectura VGG16-GeM que utiliza direc-
tamente GeM Pooling sin la convolucién 1x1, muestra un rendimiento intermedio con
un R@1 global del 72.17% y un R@1 % global del 86.14 %. Aunque presenta buenos
resultados en condiciones nubladas y nocturnas (84.81 % y 89.80 % de R@1, respectiva-
mente), su rendimiento decae considerablemente en condiciones soleadas (41.91 %), lo
que indica una menor robustez frente a variaciones de iluminacién intensas. Finalmen-
te, la arquitectura VGG16-FC, basada en capas completamente conectadas, muestra el
rendimiento mas bajo con un R@1 global del 61.99% y un R@1 % global del 82.88 %.
Esta arquitectura es particularmente sensible a las condiciones soleadas, donde sélo
alcanza un R@1 del 38.79 %, lo que sugiere una limitada capacidad para generalizar
ante cambios significativos en la iluminacién.

Estos resultados evidencian que la incorporacién de una capa convolucional 1x1
seguida de GeM Pooling proporciona la mejor estrategia para agregar caracteristicas en
el contexto del reconocimiento visual de lugares, ofreciendo descriptores mas robustos
y discriminantes que las otras alternativas evaluadas. De aqui en adelante, se empleara
el modelo VGG16-1x1GeM para el reconocimiento global de lugares y se referird a él
como Siamese VGG16.

3.8.3 Estudio sobre la influencia del balance de ejemplos positivos y negativos
durante el entrenamiento

El analisis presentado en esta seccidn evalla el impacto del balance entre ejemplos
positivos y negativos durante el entrenamiento de una Red Neuronal Siamesa para la
tarea de reconocimiento visual de lugares. Se analizan nueve configuraciones diferentes,
variando la proporcién de ejemplos positivos desde un 10 % (s10) hasta un 90 % (s90):

= 510: 10 % de ejemplos positivos y 90 % de ejemplos negativos.

s20: 20 % de ejemplos positivos y 80 % de ejemplos negativos.

$30: 30 % de ejemplos positivos y 70 % de ejemplos negativos.

s40: 40 % de ejemplos positivos y 60 % de ejemplos negativos.

s50: 50 % de ejemplos positivos y 50 % de ejemplos negativos.
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» s60: 60 % de ejemplos positivos y 40 % de ejemplos negativos.
» s70: 70 % de ejemplos positivos y 30 % de ejemplos negativos.
= s80: 80 % de ejemplos positivos y 20 % de ejemplos negativos.
= 590: 90 % de ejemplos positivos y 10 % de ejemplos negativos.

Al igual que antes, estas arquitecturas se reentrenan utilizando el conjunto sin
aumento de datos. Dado que en este caso el entrenamiento funciona con parejas de
imagenes, exploramos si es conveniente que durante el entrenamiento la red disponga
de un mayor nimero de pares disimilares, para capturar mejor las diferencias entre las
regiones que componen el entorno, o de pares similares. Lo esperable es que sea conve-
niente un mayor nimero de pares disimilares, puesto que hay muchas mas posibilidades
de pares disimilares tanto entre habitaciones distintas como entre zonas mas o menos
alejadas de una misma habitacion, y parece conveniente que la red tenga informacion
de todas estas posibles diferencias para resolver adecuadamente el problema de recono-
cimiento de lugares. La Tabla 3.9 presenta un anélisis detallado del impacto del balance
entre ejemplos positivos y negativos durante el entrenamiento de las Redes Neuronales
Siamesas para el reconocimiento global de lugares. Los resultados muestran patrones
significativos que merecen un analisis minucioso.

Los resultados de la Tabla 3.9 revelan una tendencia clara: un menor porcentaje de
ejemplos positivos (y consecuentemente un mayor porcentaje de ejemplos negativos)
durante el entrenamiento conduce a un mejor rendimiento general. El balance s10, con
sélo un 10 % de ejemplos positivos y un 90 % de negativos, alcanza los mejores resul-
tados globales tanto en R@1 (82.88 %) como en RO1 % (95.96 %). Esta configuracion
demuestra ser particularmente efectiva en condiciones soleadas, logrando un R@1 del
65.33% y un RO1 % del 90.63 %, superando significativamente a las demas configu-
raciones en este escenario desafiante. En condiciones nocturnas, s10 también destaca
con un R@1 del 93.02% y un R@1 % del 99.37 %, lo que indica que un mayor énfasis
en ejemplos negativos durante el entrenamiento mejora la capacidad discriminativa de
la red para identificar correctamente lugares en entornos con baja iluminacién. Por otro
lado, en condiciones nubladas, aunque s60 logra el mejor R@1 (90.33 %) y s90 el mejor
RO@1 % (98.11%), las diferencias son marginales respecto a s10, lo que sugiere que el
balance tiene un impacto menos significativo en este escenario. Es notable observar la
degradacién gradual del rendimiento a medida que aumenta la proporcién de ejemplos
positivos, particularmente en condiciones soleadas, donde el R@1 disminuye consisten-
temente desde 65.33% con s10 hasta 60.93 % con s90. Este patrén sugiere que un
entrenamiento con mayor proporcion de ejemplos negativos favorece la robustez del
modelo frente a las variaciones de iluminacién, probablemente porque incentiva a la
red a aprender caracteristicas mas discriminantes y menos dependientes de condiciones
especificas de iluminacion.

En resumen, la tendencia observada puede explicarse por la naturaleza del problema
de reconocimiento de lugares: al entrenar con mas ejemplos negativos, la red aprende
a distinguir mejor entre lugares diferentes, incluso cuando comparten caracteristicas
visuales similares. Esta capacidad discriminativa resulta crucial en entornos reales donde
pequeiios cambios en la iluminacién pueden modificar significativamente la apariencia
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Balance Nublado Noche Soleado Global
R@1 R@1% R@1 R@1% RE@1 RE1% | R@1 R@1%
s10 90.29 97.88 93.02 99.37 65.33 90.63 | 82.88 95.96
s20 90.29 98.03 9257 99.34 6447 90.26 | 82.45 95.88
s30 90.10 98.00 9221 9930 6358 89.36 | 81.96 95.55
s40 90.13 97.88 92.06 99.26 62.68 89.03 | 81.62 95.39
sb0 90.21 97.84 9187 99.26 62.02 88.74 | 81.37 95.28
s60 90.33 9796 9150 9926 61.31 88.79 | 81.05 95.34
s70 9048 9796 91.13 99.26 61.02 88.74 | 80.88 95.32
s80 90.25 97.84 91.13 9926 61.02 88.79 | 80.80 95.30
s90 90.13 98.11 91.69 99.19 60.93 87.61 | 80.92 9497

Tabla 3.9: Estudio sobre la influencia del balance de ejemplos positivos y negativos utilizados
en el entrenamiento de Siamese VGG16 para el reconocimiento global de lugares, evaluando
cada configuracién con un umbral de 0.5 m para R@1 y R@1 % y bajo tres condiciones de
iluminacién distintas: nublado, noche, soleado y en conjunto.

Aumento Nublado Noche Soleado Global
R@1 R@1% R@1 RO@1% R@1 RO@1% | R@1 RO1%
Base 90.29 97.88 93.02 99.37 6533 90.63 | 82.88 95.96
Aumento 1 (Focos de luz) 88.67 96.84 93.68 99.34 71.24 95.03 | 84.53 97.07
Aumento 2 (Sombras) 86.44 9753 93.90 99.00 6050 86.75 | 80.28 94.43
Aumento 3 (Brillo/Oscuridad) 86.47  97.15 9379 9885 56.53 80.13 | 78.93  92.05
Aumento 4 (Contraste) 88.02 9742 9357 98.82 57.10 80.27 | 79.56 92.17
Aumento 5 (Saturacion) 88.09 97.30 9354 98.67 53.93 76.16 | 7852 90.71
Aumento 6 (Rotaciones) 87.71 97.19 93.65 98.71 5482 76.49 | 7873 90.79

Tabla 3.10: Estudio sobre la influencia de los diferentes efectos de aumento de datos utilizados
en el entrenamiento de Siamese VGG16 para el reconocimiento global de lugares, evaluados
con un umbral de 0.5 m para R@1 y R@1 % y bajo tres condiciones de iluminacién distintas:
nublado, noche, soleado y en conjunto.

visual de un mismo lugar.

3.8.4 Estudio sobre la influencia del aumento de datos

Finalmente, se evalGa de nuevo el impacto del aumento de datos, pero en este
caso, al entrenar una Red Neuronal Siamesa para la tarea de reconocimiento global
de lugares. Ahora, la probabilidad de ejemplos similares es del 10% y la de ejemplos
diferentes es del 90 %, puesto que es la mejor configuracién del estudio anterior.

La Tabla 3.10 presenta un analisis exhaustivo del efecto de diferentes técnicas de
aumento de datos en el rendimiento de la arquitectura siamesa para localizacion visual.
En este sentido, el uso de focos de luz artificiales (Aumento 1) emerge como la estrate-
gia de aumento mas efectiva a nivel global, alcanzando un R@1 del 84.53 % y un R@1 %
del 97.07 %. Este rendimiento superior representa una mejora significativa respecto al
modelo sin aumento de datos (Base), particularmente en condiciones soleadas donde
logra un 71.24 % de R@1, superando al modelo base por casi 6 puntos porcentuales.
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Curiosamente, mientras que la adicién de sombras artificiales (Aumento 2) muestra
el mejor desempefio en términos de R@1 % para condiciones nubladas (97.53 %), su
rendimiento global (80.28 % R®@1) es inferior al del modelo base. Este comportamiento
indica que, si bien las sombras artificiales ayudan a mejorar la robustez bajo ciertas
condiciones especificas, pueden introducir sesgos que afectan negativamente al rendi-
miento en otros escenarios. Las técnicas de aumento basadas en modificaciones globales
de la imagen, como brillo/oscuridad (Aumento 3), contraste (Aumento 4) y saturacién
(Aumento 5), muestran un rendimiento similar entre si pero considerablemente inferior
al modelo base en condiciones soleadas. Este fendmeno sugiere que estas transforma-
ciones no capturan adecuadamente la complejidad de las variaciones de iluminacién
que ocurren en entornos con luz natural y artificial. Sorprendentemente, el aumento
mediante rotaciones (Aumento 6), que suele ser muy efectivo en tareas de clasificacién
de iméagenes, presenta un rendimiento inferior al esperado (78.73 % R®@1 global).

3.9 Comparacion del método jerarquico mediante arquitecturas de clasificacion
con el método global con arquitecturas de red siamesa

En esta seccidn se presenta una comparacion entre el método jerarquico basado
en arquitecturas de clasificacion y el método global basado en arquitecturas siamesas.
La Tabla 3.11 muestra los resultados de ambos enfoques en términos de Recall at 1
(R@1) y Recall at 1% (R®@1 %) bajo diferentes condiciones ambientales y por primera
vez en este capitulo, en entornos nunca vistos antes. Es decir, las imagenes de estos
entornos no han sido utilizadas durante el entrenamiento de la red. Esta comparacién
es crucial para evaluar la efectividad de cada enfoque en la tarea de reconocimiento
visual de lugares.

Cabe destacar que el método jerarquico por medio de arquitecturas de clasificacion
no se puede evaluar directamente en los escenarios no presentados durante el entrena-
miento, ya que la arquitectura de clasificacién no esta disefiada para clasificar estancias
en entornos no entrenados. Por lo tanto, los resultados de este método se presentan
con un guion (-) en la tabla (Single VGG16 Jerarquico). Sin embargo, como el método
jerarquico se basa en dos etapas, la primera de clasificaciéon y la segunda de descripcion,
se puede eludir esta limitacion al evaluar el modelo sin pasar por la etapa de clasifi-
cacion. Es decir, los entornos desconocidos se consideran en si mismos como una sola
clase (estancia), y el modelo jerarquico se utiliza como un método global basandose
inicamente en la etapa de descripcién (Single VGG16 Global). Esto permite obtener
resultados comparables al método global basado en arquitecturas siamesas (Siamese
VGG16 Global), que si se puede evaluar directamente en entornos desconocidos.

De acuerdo con los resultados de la Tabla 3.11, el método jerarquico (Single VGG16
Jerarquico) muestra un rendimiento notablemente robusto en el entorno Freiburg-A,
particularmente en condiciones soleadas, donde alcanza un R@1 del 81.55 %, superando
ampliamente a los otros métodos. Esta ventaja reside en el conocimiento aprendido de
las habitaciones para restringir el espacio de bisqueda, lo que resulta particularmente
beneficioso cuando la condicién luminica del mapa visual difiere en gran medida con
respecto a la condicion de iluminacion de test. En cambio, cuando se emplea este
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Freiburg-A Freiburg-B Saarbriicken-A Saarbriicken-B

Método MEtrca Nublado Noche Soleado Nublado Soleado Nublado Noche Nublado Noche Soleado | '°P
. . Rel 80.67 9302 81.55 - - - - - - - -
Single VGGIO T po1o, 0503 9882 90475 - - - - - - - ‘ -
Single vGG16 ¢ RCL 90.88 9121 5516 8446 82.86 7427 51.87 84.93 75.98 8183 | 77.35
¢ RO1%  99.50 99.74 8260 91.48 9421 9834 8227 9522 8862 9736 | 92.94
Siamese VGG16 § RCL 80.20 9410 7124 86.40 8275 77.79 4925 8110 73.79 84.63 | 79.03
' RO1% 9752 99.78 95.03 9133 9405 98.53 7880 9270 89.08 97.82 |93.46

T Método jerarquico.
T Método global.

Tabla 3.11: Comparacién de los métodos propuestos para el reconocimiento visual de lugares
en diferentes entornos en términos de R@1 y R@1 %.

mismo modelo con una metodologia global (Single VGG16 Global), su rendimiento
disminuye drasticamente en condiciones soleadas a un R@1 del 55.16 %. Este hecho
justifica la necesidad de utilizar un enfoque jerarquico para manejar variaciones de
iluminacién y condiciones ambientales, aprovechando el conocimiento previo sobre la
estructura del entorno. Por su parte, el método global basado en arquitecturas siamesas
(Siamese VGG16 Global) destaca como el mas efectivo en términos globales, con un
R@1 del 79.03% y un R@1 % del 93.46 %, superando al método Single VGG16 Global
por 1.68% y 0.52 %, respectivamente. Esta superioridad se manifiesta especialmente
en Freiburg-A condiciones soleadas (71.24% R®@1) y en la mayoria de los escenarios
de Saarbriicken-B, donde la arquitectura siamesa logra un R@1 del 84.63 %, superando
al método jerarquico por 3.08 %. Este rendimiento superior de la red siamesa sugiere
que su capacidad para aprender representaciones discriminantes a partir de pares de
imagenes es particularmente efectiva en entornos variados y desafiantes.

En conclusion, mientras que el método jerarquico demuestra un rendimiento su-
perior en entornos conocidos con condiciones de iluminacion variables, los métodos
globales, especialmente el basado en arquitecturas siamesas, ofrecen una mayor flexi-
bilidad y capacidad de generalizaciéon para entornos nuevos. Esta complementariedad
sugiere que la eleccidon entre un enfoque jerarquico o global debe considerar tanto el
conocimiento previo disponible sobre el entorno como los requisitos especificos de la
aplicacién en términos de precision y adaptabilidad.

3.10 Resultados cualitativos de la tarea de reconocimiento de lugares

En esta seccion se presentan ejemplos visuales de los resultados obtenidos por el
método Single VGG16 (Global) y el método Siamese VGG16 (Global). Estos ejemplos
ilustran la capacidad de ambos métodos bajo diferentes condiciones ambientales y
entornos nunca vistos antes.

Para evaluar visualmente el método de activaciones intermedias adaptado a global
(Single VGG16 Global), se presentan ejemplos en las Figuras 3.6, 3.7, 3.8, 3.9, 3.10
y 3.11. En cuanto al método global basado en SNNs (Siamese VGG16 Global), se
presentan ejemplos en las Figuras 3.12, 3.13, 3.14, 3.15, 3.16 y 3.17. En cada figura,
dada una imagen de test, se predice su correspondiente imagen del mapa mas cercana
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en el espacio del descriptor y se comprueba si coincide con la imagen mas cercana del
mapa en el espacio métrico de la posicion. Las posiciones del mapa se representan con
puntos azules, la posicion de la imagen de test con una cruz roja, la posicién predicha
con un circulo amarillo y la posicién méas cercana del mapa (es decir, la mejor prediccidn
posible) con un anillo verde.

Respecto al método Single VGG16 (Global), en las Figuras 3.6, 3.7 y 3.8 se pre-
sentan ejemplos obtenidos en el entorno FR-A, mientras que en las Figuras 3.9, 3.10 y
3.11 se muestran ejemplos en los entornos FR-B, SA-A y SA-B, respectivamente. En
cada figura se muestra un caso de éxito o fracaso del método Single VGG16 (Global).
Este método funciona especialmente bien cuando las condiciones de iluminacién de
la imagen de test son similares a las del mapa, como se observa en las Figuras 3.6,
3.7 y 3.11. En estos casos, el método logra realizar predicciones correctas, aunque
existan ligeros cambios de apariencia. Sin embargo, se observa que el método sufre
para generalizar a condiciones de iluminacién diferentes a las del entrenamiento, como
en el caso de las imagenes capturadas en condiciones soleadas (Figuras 3.8 y 3.9) o
nocturnas (Figura 3.10). En estos casos, el método presenta un rendimiento inferior,
como se observa en la Figura 3.10, donde la prediccién es totalmente errénea debido
a un cambio de apariencia de la escena.

En cuanto al método Siamese VGG16 (Global), en las Figuras 3.12, 3.13 y 3.14 se
presentan ejemplos obtenidos en el entorno FR-A, mientras que en las Figuras 3.15, 3.16
y 3.17 se muestran ejemplos de los entornos FR-B, SA-A y SA-B, respectivamente. En
cada figura se muestra un caso de éxito o fracaso del método global basado en SNNs. En
particular, se observa que el método es capaz de generalizar a condiciones de iluminacién
diferentes a las del entrenamiento, como en el caso de la imagenes capturadas en
condiciones soleadas (Figuras 3.14 y 3.15), donde la prediccién es correcta a pesar de
la diferencia de iluminacién entre la imagen de test y el mapa. En la Figura 3.14, el
cambio luminico se debe a la baja visibilidad de la escena de las imagenes que componen
el mapa, ya que la iluminacién artificial de la habitacidon no esta encendida. En cambio,
en la Figura 3.15 se presenta una imagen de test en condiciones soleadas, donde la
iluminaciéon de la estancia es diferente debido a que en la imagen de test la luz del sol
entra por la ventana, mientras que en el mapa la iluminacién es artificial. A pesar de
esta diferencia, el método global basado en SNNs logra realizar una prediccion correcta,
lo que indica su capacidad para generalizar a condiciones de iluminacién diferentes
a las del entrenamiento. Por otro lado, el método también presenta casos de fallo,
incluso cuando las condiciones de iluminacién son similares a las del entrenamiento.
Por ejemplo, en la Figura 3.12 se muestra un caso de fallo en el que la imagen de test
presenta una ligera diferencia de orientacién respecto a la imagen del mapa, lo que
provoca una prediccion erronea. Ademas, en otros entornos como SA-A y SA-B, los
cambios luminicos de nublado a noche son mucho mas drasticos debido a la presencia
de grandes cristaleras y ventanales, y a la limitada iluminacién artificial (Figuras 3.16
y 3.17). En estos casos especificos, el método global basado en SNNs presenta un
rendimiento inferior, como se observa en la Figura 3.17 de SA-B, donde la prediccién
es totalmente errénea debido a la baja visibilidad.
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Figura 3.6: Ejemplo de predicciéon exitosa en condiciones nubladas, con el método Single
VGG16 (Global) para FR-A.
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Figura 3.7: Ejemplo de prediccién exitosa en condiciones nocturnas con iluminacién artificial
y sin perturbaciones luminicas del exterior, con el método Single VGG16 (Global) para FR-A.
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Figura 3.8: Ejemplo de prediccién totalmente errénea en condiciones soleadas debido a gran-

des cristaleras y ventanales que permiten la entrada de luz solar, con el método Single VGG16
(Global) para FR-A.
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Figura 3.9: Ejemplo de prediccién ligeramente errénea en condiciones soleadas debido al
cambio de apariencia, con el método Single VGG16 (Global) para FR-B.
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Figura 3.10: Ejemplo de prediccién totalmente errénea en condiciones nocturnas, con el
método Single VGG16 (Global) para SA-A.
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Figura 3.11: Ejemplo de prediccién correcta en condiciones soleadas, con el método Single
VGG16 (Global) para SA-B.
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Figura 3.12: Ejemplo de prediccién ligeramente errénea en condiciones nubladas, con el
método Siamese VGG16 (Global) para FR-A.
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Figura 3.13: Ejemplo de prediccién exitosa en condiciones nocturnas muy similares a las
nubladas, con el método Siamese VGG16 (Global) para FR-A.
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Figura 3.14: Ejemplo de prediccién exitosa en condiciones soleadas pese al drastico cambio
de iluminacién, con el método Siamese VGG16 (Global) para FR-A.
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Figura 3.15: Ejemplo de prediccién exitosa en condiciones soleadas pese al cambio de ilumi-
nacién, con el método Siamese VGG16 (Global) para FR-B.
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Figura 3.16: Ejemplo de prediccién exitosa en condiciones nocturnas con poca visibilidad,
con el método Siamese VGG16 (Global) para SA-A.
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Figura 3.17: Ejemplo de prediccién totalmente errénea en condiciones nocturnas debido a la
baja visibilidad, con el método Siamese VGG16 (Global) para SA-B.
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3.11

Conclusiones

En este capitulo se ha presentado un estudio detallado sobre el reconocimiento
visual de lugares utilizando imagenes omnidireccionales. Se han explorado diferentes
enfoques, incluyendo métodos jerarquicos y globales, diferentes arquitecturas de red,
asi como el uso de técnicas de aumento de datos y balance equilibrado del ndmero
de ejemplos utilizados durante el entrenamiento. Los resultados obtenidos demuestran
que la eleccion del enfoque y las técnicas aplicadas tienen un impacto significativo en
el rendimiento del sistema de localizacion.

En cuanto a las arquitecturas de red, el modelo VGG16 ha demostrado ser el mas
efectivo para la tarea de reconocimiento visual de lugares, abordada tanto de manera
jerarquica mediante una arquitectura de clasificacién (Single VGG16 Jerarquico) co-
mo de manera global mediante una arquitectura siamesa (Single VGG16 Global). En
particular, el modelo VGG16 ha logrado superar a modelos mas recientes y exigentes
computacionalmente como ConvNeXt y EfficientNet, alcanzando un rendimiento nota-
ble en términos de Recall at 1 (R@1) y Recall at 1% (R@1%). Este hallazgo sugiere
que, a pesar de la evolucién de las arquitecturas de red, VGG16 sigue siendo una opcion
sélida para tareas de reconocimiento visual, especialmente en entornos interiores con
condiciones de iluminacién variables.

Ademas, en cuanto al aumento de datos, se ha demostrado que el uso de técnicas
especificas, como variaciones del contraste, puede mejorar significativamente el ren-
dimiento del sistema en condiciones desafiantes. Sin embargo, el impacto que estos
efectos producen en el rendimiento del sistema puede variar segin la técnica utiliza-
da. Por ejemplo, el aumento mediante focos de luz y sombras ha mostrado resultados
excelentes en el método Siamese VGG16 (Global), mientras que este mismo aumento
aplicado al modelo de Single VGG16 (Jerarquico) ha mostrado un rendimiento inferior
al esperado. Por otro lado, el aumento mediante rotaciones deberia ser beneficioso en
todos los casos, sin embargo, para el modelo de Single VGG16 (Jerdrquico) ha mos-
trado un rendimiento superior al base, mientras que para el modelo Siamese VGG16
(Global) ha mostrado un rendimiento inferior. Esto sugiere que el conjunto de datos
estd compuesto por trayectorias que no varian mucho en su orientacion, lo que hace
que el aumento mediante rotaciones no siempre resulte beneficioso.

Por otro lado, se ha observado que el método Single VGG16 (Jerdrquico) supera
Siamese VGG16 (Global) en entornos conocidos con condiciones de iluminacién varia-
bles, con la limitacién importante de que no es aplicable a entornos que no han sido
previamente vistos. Por el contrario, Siamese VGG16 (Global) muestra una mayor fle-
xibilidad y capacidad de generalizacién para entornos desconocidos y desafiantes. Esto
sugiere que la eleccion entre un enfoque jerarquico o global debe considerar tanto el
conocimiento previo disponible sobre el entorno como los requisitos especificos de la
aplicacién en términos de precisiéon y adaptabilidad.

En cuanto a las especificidades del método Siamese VGG16 (Global), se ha demos-
trado que el balance de ejemplos positivos y negativos durante el entrenamiento tiene
un impacto significativo en el rendimiento del sistema. En este caso, se ha observado
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que un balance del 10% de ejemplos positivos y un 90 % de negativos produce los
mejores resultados. Esto sugiere que aprender a distinguir entre lugares diferentes re-
quiere de un mayor nimero de ejemplos, debido a la gran variabilidad que existe entre
ellos. Ademas, la agregacion de caracteristicas obtenidas a partir de VGG16 se puede
realizar mediante diferentes tipos de capas. En este sentido, se ha demostrado que una
reduccién de dimensionalidad del Gltimo mapa de caracteristicas mediante una capa de
convolucién 1x1 seguida de una capa GeM pooling produce los mejores resultados, su-
perando a la agregacion mediante capas totalmente conectadas o mediante una Unica
capa GeM.

En resumen, este capitulo ha proporcionado una vision integral sobre el reconoci-
miento visual de lugares utilizando imagenes omnidireccionales, destacando la impor-
tancia de la eleccién de arquitecturas de red, técnicas de aumento de datos y enfoques
jerarquicos o globales. Estos hallazgos sientan las bases para futuras investigaciones en
el campo del reconocimiento visual y la localizacién robética, abriendo nuevas oportu-
nidades para mejorar la precision y robustez de los sistemas de navegaciéon auténoma.

3.12 Publicaciones en las que se basa este capitulo

Los principales resultados que se han mostrado y descrito en este capitulo se han
publicado en:

» J.J. Cabrera, O. J. Céspedes, S. Cebollada, O. Reinoso, L. Paya. An evaluation
of CNN models and data augmentation techniques in hierarchical loca-
lization of mobile robots. Publicado en la revista Evolving Systems (2024).
Ed. Springer-Verlag. ISSN: 1868-6486. DOI: https://doi.org/10.1007/512530-
024-09604-6. Factor de impacto JCR 2024: 2.7, posicién en el ranking JCR
2024 en la categoria “COMPUTER SCIENCE, ARTIFICIAL INTELLIGENCE":
111/204. Tercer cuartil (Q3, JCR)

- Las contribuciones son las siguientes: este articulo presenta una evaluacién
de modelos de CNN vy técnicas de aumento de datos para llevar a cabo
la localizacién jerarquica de un robot mévil utilizando imagenes omnidirec-
cionales. Se realiza un estudio sobre la influencia de diferentes modelos de
CNN del estado del arte utilizados como backbone y se proponen diversos
efectos visuales de aumento de datos para abordar la localizacién visual del
robot. El método propuesto se basa en la adaptacién y reentrenamiento
de una CNN con un doble propésito: (1) realizar un paso de localizacién
gruesa para predecir la habitacion desde la que se capturé una imagen, y
(2) abordar la localizacién fina recuperando la imagen mas similar del mapa
visual en la habitacién predicha mediante una comparacion entre pares de
descriptores obtenidos de una capa intermedia de la CNN. Finalmente, se
evalta el impacto de diferentes efectos visuales de aumento de datos en el
rendimiento de las CNN bajo condiciones reales de operacion, incluyendo
cambios en las condiciones de iluminacion.

» J.J. Cabrera, V. Roman, A. Gil, O. Reinoso, L. Paya. An experimental eva-
luation of Siamese Neural Networks for robot localization using omnidi-
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rectional imaging in indoor environments. Publicado en la revista Artificial
Intelligence Review (2024). Ed. Springer. ISSN: 1573-7462. DOI: https://doi.org/
10.1007/510462-024-10840-0. Factor de impacto JCR 2024: 13.9, posicién en el
ranking JCR 2024 en la categoria “COMPUTER SCIENCE, ARTIFICIAL INTE-
LLIGENCE": 7/204. Primer cuartil (Q1, JCR)

- Las contribuciones son las siguientes: este articulo aborda el problema de la
localizacién utilizando imagenes omnidireccionales captadas por un sistema
de vision catadiéptrico montado en un robot. Se explora el potencial de
las Redes Neuronales Siamesas para modelar entornos interiores utilizando
imagenes panoramicas como unica fuente de informacién. Las Redes Neuro-
nales Siamesas se utilizan para generar una funcién de similitud entre pares
de imagenes panoramicas, lo que las hace especialmente adecuadas para ta-
reas de recuperacion de imagenes. Se evallia su desempeio en la deteccién
de si dos imagenes fueron capturadas en la misma habitacién o en habita-
ciones diferentes, asi como en el contexto de un problema de localizacién
global. Los resultados superan a otras técnicas anteriores en el conjunto de
datos COLD-Freiburg bajo diversas condiciones de iluminacién.

O. J. Céspedes, S. Cebollada, J.J. Cabrera, O. Reinoso, L. Paya. Analysis of Da-
ta Augmentation Techniques for Mobile Robots Localization by Means
of Convolutional Neural Network. Publicado en Artificial Intelligence, Appli-
cations and Innovations (2023). Ed. Springer. ISBN: 978-3-031-34110-6. ISSN:
1868-4238.

- Las contribuciones son las siguientes: Este trabajo presenta una evaluacién
del uso de técnicas de aumento de datos para llevar a cabo el paso de loca-
lizacién gruesa dentro de un marco de localizacién jerdrquica. Se analizan
varios efectos visuales de forma individual para comprender su impacto en
el rendimiento de la CNN. Los resultados permiten disefar un aumento de
datos atil para entrenar una CNN que resuelva el problema de localizacién
en condiciones reales de operacion, incluyendo cambios en las condiciones
de iluminacién.
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Reconocimiento de lugares basado
en LiDAR

4.1

Introduccion

En muchas aplicaciones, los robots méviles deben realizar navegacién auténoma en
un entorno especifico. A medida que se mueve, el robot debe ser capaz de reconocer
o identificar diferentes areas del entorno. Esta accién es equivalente a encontrar una
correspondencia entre sus observaciones de sensores actuales y una parte de la base de
datos, mapa o modelo generado previamente. Esta capacidad se denomina cominmen-
te reconocimiento de lugares. Para acelerar este proceso, frecuentemente, los autores
se han concentrado en describir algunas partes del entorno mediante un descriptor. De
esta manera, el robot deberia ser capaz de reconocer una parte del entorno encon-
trando el descriptor en la base de datos que mas se asemeja al descriptor asociado
a sus observaciones actuales. El concepto de reconocimiento de lugares es de suma
importancia en tareas como localizaciéon, mapeo y navegacion.

Durante los dltimos anos, los sensores LiDAR han bajado de precio y peso, mientras
que han aumentado en resolucién. Por lo tanto, los sensores LiDAR permiten obtener
un gran nimero de mediciones precisas del entorno que definen su forma y estructura.
Al ser un sensor autoiluminado, es insensible a los cambios en la luz natural, por
lo que es directamente aplicable a aplicaciones en exteriores. En consecuencia, han
surgido nuevas aplicaciones potenciales de los sensores LiDAR en el area de la robética
moévil y, por lo tanto, es necesario centrarse en métodos que logren una descripcién
robusta de la escena. En la literatura, hasta ahora, podemos encontrar: a) analiticas
basadas en descripciones ad hoc, que no necesitan entrenamiento previo [213, 214]
y b) Descripciones basadas en el uso de Redes Neuronales Profundas [215], ya sea
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Figura 4.1: Reconocimiento de lugares basado en nubes de puntos. Cada nube de puntos de
consulta (marcada con un recuadro rojo) se embebe en un descriptor global que se compara
con los descriptores de las nubes de puntos de la base de datos (azul) mediante una bisqueda
del vecino més cercano (K-Nearest Neighbors).

operando directamente sobre las coordenadas de los puntos [4] o sobre la proyeccién
de los puntos a coordenadas de imagen [72].

4.1.1 Contribuciones de este capitulo

En este capitulo se presenta una técnica para la descripcién robusta de escenas
capturadas por un sensor LiDAR basada en el uso de una Red Neuronal Profunda. Se
proponen varias mejoras y modificaciones partiendo de la base de varias arquitecturas
recientes. Como resultado, la red propuesta es capaz de superar a todos los métodos
existentes en el contexto del reconocimiento de lugares mediante LiDAR. En resumen,
las principales contribuciones de este capitulo son:

= MinkUNeXt: una nueva Red Neuronal basada en convoluciones 3D dispersas
para el reconocimiento de lugares a partir de nubes de puntos. Es el primer
enfoque que utiliza una arquitectura U-Net para embeber nubes de puntos y
el reconocimiento de lugares. La arquitectura ha sido desarrollada y optimiza-
da especificamente para este problema, logrando mejoras sustanciales tanto en
términos de disefio macro como micro.

= Bloque MinkNeXt 3D: se define un nuevo bloque residual compuesto integra-
mente por convoluciones dispersas 3D, que supera el rendimiento de los bloques
ResNet 3D. Este bloque incluye un cuello de botella invertido, activaciones Ge-
LU y normalizacién por capas (LayerNorm), siguiendo la filosofia de disefio de
ConvNeXt pero adaptada al dominio 3D. Esto permite procesar eficientemente
datos irregulares y de alta dimensién como nubes de puntos.



4.2. Trabajos relacionados

» Evaluacidon exhaustiva: se realiza una evaluacién exhaustiva de la arquitectura
propuesta utilizando los conjuntos de datos Oxford RobotCar e In-house, mos-
trando que MinkUNeXt supera a otros métodos en términos de R@1 y R@1 %.

= Estudio detallado: se lleva a cabo un anélisis detallado que justifica cada deci-
sién de diseno tomada para la arquitectura MinkUNeXt, desde la configuracion
de la cardinalidad hasta el disefio del bloque residual. Este estudio valida las
mejoras introducidas y su impacto en el rendimiento del modelo.

En conclusion, este capitulo presenta una arquitectura de red neuronal profunda
para el reconocimiento de lugares a partir de nubes de puntos. La arquitectura pro-
puesta, denominada MinkUNeXt, se basa en una U-Net modificada y mejorada, que
utiliza un nuevo bloque residual llamado Bloque MinkNeXt 3D. Este bloque esta com-
puesto por convoluciones dispersas 3D vy sigue la filosofia de disefio de ConvNeXt, pero
adaptada al dominio 3D. La topologia propuesta ha demostrado ser capaz de superar
significativamente el estado del arte actual en términos de recall at 1 (R@1) y recall at
1% (RO1 %), estableciendo un nuevo estandar en el reconocimiento de lugares basado
en nubes de puntos.

4.2 Trabajos relacionados

Esta seccién ofrece una vision general del estado del arte actual en el reconoci-
miento de lugares, explorando especificamente el uso de Redes Neuronales Profundas
para el reconocimiento de lugares basado en nubes de puntos. En esta seccion, los
métodos se presentan en orden cronolégico. Ademas, al final de este capitulo se pro-
porciona una comparacion de los principales resultados obtenidos por las arquitecturas
mas relevantes.

En este contexto, el primer enfoque para esta tarea se abordd en [4] con PointNet-
VLAD, un modelo de red basado en PointNet [75] para la extraccién de caracteristicas,
seguido por una capa NetVLAD para la agregacién de caracteristicas. Las nubes de
puntos que se utilizan como entrada en este tipo de arquitecturas no necesitan estar
ordenadas, ya que emplean funciones simétricas como Multilayer Perceptron (MLP) o
capas Totalmente Conectadas (Fully Connected). Posteriormente, un enfoque similar,
llamado LPD-Net [91], mejoré el estado del arte al incorporar un bloque de extraccién
de caracteristicas locales al inicio de la red y una agregacion de vecinos basada en
grafos.

Después de esto, surgié la arquitectura MinkLoc3D [84]. Se trata de una red pira-
midal (Feature Piramid Network, FPN) con convoluciones 3D dispersas para la extrac-
cién de caracteristicas [11], seguida de un Generalized Mean Pooling (GeM) para la
agregacion de caracteristicas en un sélo vector [216]. En ese momento, la arquitectura
MinkLoc3D marcé un hito significativo, ya que superé ampliamente los métodos exis-
tentes en el estado del arte y demostré que el uso de capas convolucionales 3D era una
buena eleccién para la extracciéon de caracteristicas en nubes de puntos. A diferencia
de las tipologias de red anteriores, al utilizar convoluciones 3D, se requiere que la nube
de puntos de entrada esté ordenada, preservando las relaciones espaciales entre los
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puntos. La misma situacién ocurre con las imagenes, donde las convoluciones 2D han
demostrado ser muy eficientes en la extraccion de caracteristicas gracias a las relaciones
de vecindad entre pixeles. En este sentido, también han surgido algunas arquitecturas
2D que utilizan como entrada la nube de puntos proyectada en una imagen esférica
(OverlapNet [72]). Otros trabajos, como [205], proponen la creacién de una imagen ad
hoc invariante a rotacién: a partir de una representaciéon en coordenadas polares de la
nube de puntos, se calcula la distancia 2D entre puntos consecutivos que pertenecen
al mismo angulo de elevacién (anillo) y, posteriormente, se obtiene un histograma por
anillo, generando asi una codificaciéon 2D manual de la nube de puntos.

Ademas, algunas arquitecturas utilizan simultdaneamente imagenes monoculares y
nubes de puntos (MinkLoc++ [139], PIC-Net [138]). En este caso, ambas arquitecturas
estan formadas por dos ramas que procesan de manera independiente la imagen y la
nube de puntos. Cada rama produce un vector de caracteristicas y ambos vectores se
agrupan finalmente en un solo vector mediante un proceso de agrupacién (pooling).
Como alternativa, cada punto puede asociarse con una caracteristica correspondiente
al valor RGB de la imagen [217]. Esto requiere una calibracién precisa del sistema
camara-LiDAR. Por el contrario, algunos autores proponen utilizar la intensidad relativa
devuelta por cada rayo LiDAR, como en MinkLoc-SI [218].

La arquitectura DAGC [219] fue la primera en introducir capas self-attention [220]
para la extraccién de caracteristicas de nubes de puntos con el fin de realizar el reco-
nocimiento de lugares. Posteriormente, otros autores continuaron con el uso de capas
de atencién, obteniendo resultados cercanos al estado del arte. En este sentido, se pre-
senté NDT-Transformer [85], un modelo de red basado en 3 Codificadores Transformer
que toma como entrada una nube de puntos modificada mediante una Transformada
de Distribucién Normal (NDT). Este enfoque preserva la forma geométrica de la nube
de puntos mientras reduce el tamafio de ésta.

Simultaneamente, surgié PPT-Net [86], un Transformer con una distribucién pi-
ramidal seguido de una capa NetVLAD. Basado en una idea similar, SOE-Net [221]
extrae caracteristicas locales utilizando una serie de MLPs vy, posteriormente, aplica
capas de atencion en la agregacién de esas caracteristicas. Ademas, la red Retriever
[222] también introduce capas de autoatencién dentro de un autoencoder para realizar
la agregacion de caracteristicas locales. Por otro lado, en la bisqueda de eficiencia y la
implementacion de estas arquitecturas en sistemas de localizacion en tiempo real, se
presentd SVT-Net [223], un transformer 3D disperso basado en capas de convolucién
dispersas para la extraccién de caracteristicas.

Ademas, HiTPR [224] emplea Farthest Point Sampling [83] para reducir la dimen-
sionalidad de la nube de puntos de entrada mientras preserva su informacién topolégica
original. Este trabajo introduce también un bloque Transformer para la extraccién de
caracteristicas locales de corto alcance y otro bloque Transformer para la extraccién de
informacién global a largas distancias. Los enfoques basados en Transformer mencio-
nados anteriormente presentaron resultados similares a los encontrados en el estado del
arte. Sin embargo, la presentacién de TransLoc3D [87] supuso un avance significativo.
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Este capitulo presenta MinkUNeXt, una arquitectura basada en MinkUNet [11],
modificada y mejorada para realizar reconocimiento de lugares a partir de nubes de
puntos. Es una arquitectura de codificador-decodificador basada integramente en el
bloque 3D MinkNeXt propuesto en la presente tesis, un bloque residual compuesto por
convoluciones 3D dispersas que sigue la filosofia de ConvNeXt [10]. La extraccién de
caracteristicas es realizada por el codificador-decodificador U-Net, y la agregacién de
dichas caracteristicas en un nico descriptor se lleva a cabo mediante Generalized Mean
Pooling (GeM) [225]. La arquitectura propuesta demuestra que es posible superar el
estado del arte actual utilizando Gnicamente convoluciones 3D dispersas, sin necesidad
de arquitecturas mas complejas como Transformers, capas de atencién o convoluciones
deformables. Asi, este trabajo muestra que la arquitectura propuesta ofrece resultados
superiores a los encontrados en la literatura, manteniendo eficiencia, escalabilidad y
rendimiento.

4.3 MinkUNeXt: descripcion global de nubes de puntos para reconocimiento
de lugares

El reconocimiento de lugares a partir de nubes de puntos puede abordarse como una
tarea de embedding. Para ello, es deseable contar con una arquitectura capaz de extraer
las caracteristicas mas descriptivas de la escena y, ademas, agregarlas en un Unico vector
que represente de manera general la informacién presente en la escena. En esta tesis se
propone una solucién pionera que emplea una arquitectura U-Net [226] en el contexto
del reconocimiento de lugares. La mayoria de las arquitecturas similares a U-Net fueron
disenadas originalmente para la segmentacién semantica, cuyo objetivo es asignar una
categoria a cada pixel de una imagen de entrada o, en este caso, a cada punto de la
nube de puntos de entrada. Sin embargo, la topologia codificador-decodificador de una
U-Net también es capaz de extraer y fusionar caracteristicas relevantes de la escena,
como se demostrara en la secciéon experimental.

4.3.1 Arquitectura Global

El modelo propuesto recibe como entrada una nube de puntos representada como
un conjunto desordenado de coordenadas 3D P = {(x;, y;, 2;) }. Esta nube de puntos se
cuantifica en un tensor disperso, que es una extension de alta dimensién de una matriz
dispersa donde los elementos no nulos se representan como un conjunto de indices C'
(coordenadas cuantificadas) y valores asociados (o caracteristicas) F'. Algunos trabajos
[85, 91] proponen emplear como caracteristicas ciertos atributos disefiados manualmen-
te, como la componente vertical del vector normal, la varianza de altura, el cambio de
curvatura o simplemente el valor de las coordenadas. Otros [84, 227] prefieren inicia-
lizar la caracteristica de cada coordenada con “unos”, es decir, la primera convolucién
(stem) sélo tomard como entrada caracteristicas con valor de “uno” para los véxeles
no vacios (esto es, /' = {1}). Esta idea se basa en la premisa de que las coordenadas
3D son suficientes para describir la nube de puntos y que las caracteristicas adiciona-
les pueden ser aprendidas por la red durante el entrenamiento. Esta idea también se
adopta en el presente trabajo, donde los datos de entrada P = {(Z4,3i, 2i, 1)} estén
compuestos por C', un conjunto de coordenadas 3D cuantificadas, y F', un vector de
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“unos” cuya longitud es igual al nimero de puntos cuantificados.

La arquitectura global se representa en la Figura 4.2. El codificador de la red esta
compuesto por cinco convoluciones 3D Dispersas (coloreadas en amarillo). Entre ellas,
la convolucién inicial (stem), que preserva la dimensién de entrada de la nube de
puntos, ya que su paso (stride) estd fijado en 1 y su tamafio de kernel es 5. Mientras
que cada una de las cuatro capas convolucionales siguientes reduce gradualmente la
dimensién espacial, el campo receptivo aumenta, ya que las capas convolucionales
sucesivas capturan patrones cada vez mas amplios combinando la informacién de capas
anteriores. Cada una de esas convoluciones reduce la dimensién de entrada por un factor
de 2, ya que emplean un tamaiio de kernel y stride de 2. Después del codificador, la
dimensién de la nube de puntos de entrada se reduce por un factor de 32.

En una U-Net comin, el decodificador estd compuesto por cuatro Convoluciones
3D Dispersas Transpuestas, que aumentan la dimensién espacial por un factor de 2,
reconstruyendo progresivamente la nube de puntos de entrada. Sin embargo, en esta
arquitectura se propone reconstruir parcialmente la nube de puntos aplicando solo tres
convoluciones transpuestas (coloreadas en naranja), ya que nuestro propdsito es la des-
cripcién de la nube de puntos y no la segmentacion semantica. La Subsecciéon 4.4.5
justificara que las caracteristicas extraidas con solo tres convoluciones transpuestas son
mas robustas para comprender el contexto general de la escena. Ademas, se aplican
una Normalizacién por Lotes (Batch Normalization) y una funcién de activacién RelLU
(coloreadas en rojo) después de todas las convoluciones, lo que ayuda a estabilizar el
proceso de entrenamiento. Adicionalmente, en esta arquitectura se propone emplear el
Bloque Residual MinkNeXt (coloreado en azul) en lugar del Bloque ResNet convencio-
nal después de cada RelLU (excepto la correspondiente al stem). Este tipo de bloques
residuales proporcionan un camino directo para el flujo de gradientes a través de la red,
reduciendo el sobreajuste y mejorando las capacidades de generalizacién en datos no
vistos. En esta arquitectura, también se utiliza para aumentar el niimero de mapas de
caracteristicas, como se detallarad en la siguiente subsecciéon 4.3.2.

La arquitectura U-Net se caracteriza por tener saltos entre el codificador y el
decodificador. Por un lado, el codificador captura caracteristicas a diferentes escalas
espaciales, desde detalles finos (bajo nivel) hasta estructuras mas globales (alto nivel)
presentes en las nubes de puntos. Por otro lado, gracias a las conexiones de salto,
el decodificador fusiona las caracteristicas de bajo y alto nivel. Luego, se anade una
Capa Totalmente Conectada, ya que las caracteristicas de salida han demostrado ser
robustas frente a cambios de punto de vista en el reconocimiento visual de lugares [228].
Ademas, esta Capa Totalmente Conectada también se emplea para extender los mapas
de caracteristicas hasta una dimensionalidad de 512. Posteriormente, los descriptores
de puntos que conforman ese mapa de caracteristicas se agregan en un Unico descriptor
global mediante una Generalized Mean Pooling (GeM) [225].

4.3.2 Arquitectura del Bloque Residual

Como se mencioné anteriormente, en este trabajo se proponen tanto una arqui-
tectura global como un bloque residual. En este sentido, se disefia un nuevo bloque
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Figura 4.2: Este diagrama muestra la arquitectura del MinkUNeXt, la cual se basa en una
red de segmentacion semantica (U-Net) modificada y mejorada para llevar a cabo el recono-
cimiento de lugares a partir de nubes de puntos.

residual (Figura 4.3) compuesto integramente por convoluciones 3D dispersas, siguien-
do la filosofia propuesta por ConvNeXt [10] y superando el rendimiento de los bloques
ResNet. Hemos denominado a este bloque MinkNeXt, ya que aprovecha las ventajas
de los bloques ResNet y estd completamente implementado en Minkowski Engine [11].

En la arquitectura global (Figura 4.2), el bloque residual propuesto aparece en co-
lor azul después de cada funcién de activacién ReLU (excepto en la correspondiente al
stem). Dado que el bloque residual generalmente se emplea para aumentar el niime-
ro de mapas de caracteristicas (canales), la primera capa del bloque residual es una
convolucién 1x1x1 que amplia la dimensién de entrada hasta el tamaiio de los canales
de salida. Después de esto, se aplica un cuello de botella invertido (inverted bottle-
neck), expandiendo la dimensién cuatro veces y luego reduciéndola nuevamente hasta
la dimension de salida mediante dos convoluciones 3D dispersas. Este cuello de botella
invertido fue propuesto originalmente por MobileNetV2 [229] vy, en la actualidad, es
un disefio importante en los bloques que conforman los Transformer. Ademas, también
se aplica una convoluciéon 1x1x1 en la conexién residual cuando las dimensiones de
entrada y salida son diferentes.

La funcion de activacion empleada en este bloque es la Gaussian error Linear
Unit(GeLU) [230], que es mas suave que la ReLU y se utiliza en los Transformadores
mas avanzados. Finalmente, la normalizacién se lleva a cabo mediante LayerNorms
[231] en el flujo principal del bloque y mediante BatchNorms [232] en la conexion
residual.

4.4 Experimentos

Esta seccién describe los conjuntos de datos (Subseccién 4.4.1), el etiquetado (Sub-
seccion 4.4.2) y el entrenamiento y evaluacion de la arquitectura propuesta (Subseccién
4.4.3). Posteriormente, se describen los detalles de implementacién en la Subseccién
4.4.4. A continuacién, en la Subseccién 4.4.5, presentamos un estudio sobre la influencia
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Figura 4.3: Este diagrama muestra el bloque MinkNeXt propuesto. Este bloque residual es
una parte esencial de la red global, ya que aumenta el niimero de mapas de caracteristicas a
través de un cuello de botella invertido.

de los pasos de disefio llevados a cabo para obtener la arquitectura final. Finalmente, los
resultados principales se comparan con otros enfoques en la literatura en la Subseccién
4.4.6.

4.4.1 Conjuntos de datos

Con el fin de entrenar y evaluar el método propuesto en igualdad de condiciones,
se han utilizado los conjuntos de datos y los protocolos de evaluacion introducidos
en [4]. Este es un marco comdnmente empleado y respetado por una gran cantidad
de estudios, utilizado para comparar diferentes propuestas que abordan la tarea de
reconocimiento de lugares mediante nubes de puntos. Este benchmark consta de 2
conjuntos de datos y 4 entornos diferentes:

= Conjunto de Datos Oxford RobotCar [2]. Este conjunto de datos fue genera-
do utilizando sensores 2D SICK LMS-151 montados en un vehiculo. El conjunto
de datos cubre una trayectoria de 10 km a lo largo de la ciudad de Oxford. En to-
tal, se utilizan 44 secuencias de la misma trayectoria, las cuales estan geografica-
mente divididas en conjunto de entrenamiento (70 %) y conjunto de test (30 %).
Esto da como resultado 21711 submapas de entrenamiento y 3030 submapas de
test.

= Conjunto de Datos In-house [4]. Este conjunto de datos consta de tres en-
tornos diferentes: un Sector Universitario (U.S.), una Zona Residencial (R.A.) y
un Distrito Comercial (B.D.). Estos conjuntos de datos se capturan utilizando un
LiDAR Velodyne-64 montado en un vehiculo motorizado que recorre cada una de
las tres regiones. Las longitudes de las rutas son de 10 km, 8 km y 5 km, respecti-
vamente. Estd compuesto por 5 secuencias diferentes de cada una de las regiones
U.S., R.A.y B.D., las cuales fueron capturadas en instantes diferentes. Ademas,
cada secuencia de U.S. y R.A. esta geograficamente dividida en entrenamiento y
test, mientras que el entorno B.D. se utiliza Ginicamente para test.
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En ambos conjuntos de datos, las lecturas de LiDAR se toman en intervalos re-
gulares de 12.5 m y 25 m para el conjunto de entrenamiento y el conjunto de test,
respectivamente. Ademas, ambos conjuntos de datos estan formados por varios sub-
mapas. Cada submapa se construye capturando lecturas LiDAR consecutivas a lo largo
de 20 m. A continuacién, las nubes se registran y se procesan para crear un submapa
consistente. Cada uno de estos submapas de entrenamiento y test se filtra eliminando
el plano del suelo y también se muestrea regularmente mediante un filtro de cuadricula
para reducir su tamafio a 4096 puntos. Las coordenadas XYZ de los puntos que cons-
tituyen cada nube de puntos se trasladan y escalan para obtener una distribucién de
puntos con media cero en el rango [-1, 1] para cada coordenada. Cabe destacar que este
procedimiento de normalizacién se aplica a todas las nubes de puntos, tanto de entre-
namiento como de test. Este proceso de normalizacién era importante para tipologias
de red anteriores, como PointNetVLAD [4], pero no es necesario para la arquitectura
propuesta, ya que Minkowski Engine [11] no necesita normalizar las coordenadas de la
nube de puntos. Sin embargo, se ha mantenido este procedimiento para garantizar la
comparabilidad con otros métodos.

4.4.2 Etiquetado y similitud

Cada submapa del conjunto de datos estd asociado a las coordenadas UTM de
su respectivo centroide. Este constituye el identificador de cada submapa y se utiliza
posteriormente durante el entrenamiento y la evaluaciéon de la red. A continuacién,
definimos la similitud entre los submapas. Este concepto se denomina generalmente
etiquetado en la literatura y es importante porque es necesario alimentar al modelo
con submapas estructuralmente similares capturados en el mismo lugar y submapas
estructuralmente diferentes provenientes de lugares diferentes. En este sentido, la ma-
yoria de los protocolos de etiquetado propuestos se basan en la distancia euclidea de
las coordenadas UTM desde las cuales se capturan las nubes de puntos (dos nubes de
puntos se consideran estructuralmente similares si se capturan dentro de una distancia
p y estructuralmente diferentes si se capturan desde una distancia mayor a n, donde
p < n). Este procedimiento, por supuesto, es una aproximacién que asume que los
submapas capturados en la misma area tendran una estructura similar, constituyendo
asi una manera sencilla pero efectiva de etiquetar los datos de entrenamiento. En este
trabajo, se adopta este método con p = 10m y n = 50m, como en la mayoria de los
manuscritos referenciados. Otros autores también han propuesto otros métodos para
el etiquetado de similitud en el contexto del reconocimiento de lugares. Por ejemplo,
Chen et al. [72] proponen usar la superposicién entre nubes de puntos como método
alternativo para etiquetar nubes de puntos similares y diferentes. Para calcular la su-
perposicién entre dos nubes de puntos (es decir, submapas) debe realizarse un registro
preciso, lo que dificulta la aplicacién de esta técnica a grandes conjuntos de datos.

4.4.3 Entrenamiento y evaluacion

Para el entrenamiento y evaluacién del método propuesto, se han seguido los dos
protocolos de evaluacién establecidos en [4]:

» E| primero, protocolo base, consiste en entrenar el modelo Gnicamente con los
datos de entrenamiento de Oxford y evaluar con los datos de test de Oxford y
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Tabla 4.1: Ndmero de submapas de entrenamiento y test para los protocolos base y refinado.

Protocolo base Protocolo refinado
Entrenamiento Test Entrenamiento Test

Oxford 21.7k 3.0k 21.7k 3.0k
In-house - 4.5k 6.7k 1.7k

del conjunto de datos In-house (U.S., R.A.y B.D.).

» El segundo, protocolo refinado, consiste en entrenar con los datos de entrena-
miento de Oxford y del conjunto de datos de entrenamiento In-house (U.S., R.A.)

y evaluar con los datos de test de Oxford y el conjunto de datos de test In-house
(US., RA.y B.D)).

La Tabla 4.1 resume la cantidad de submapas de entrenamiento y test correspon-
dientes a cada conjunto de datos y a cada uno de los protocolos definidos anteriormente.
La evaluacién de los descriptores para el reconocimiento de lugares basado en LiDAR se
lleva a cabo mediante el recall de los K mejores candidatos. Siguiendo los métodos de
evaluacion mas comunes (como en los trabajos citados en la Seccién 4.2), se utilizan
el recall at 1 (R@1) vy el recall at 1 % (R@I %) para facilitar la comparacién con otras
técnicas.

El proceso de evaluacion comienza con un “submapa actual”, que es una nube
de puntos extraida del conjunto de datos de test y que se compara con submapas de
diferentes recorridos que cubren la misma regién del mapa. Cada submapa de test es
procesado por la red, que genera un vector descriptor que codifica su apariencia. Este
descriptor se denomina “descriptor de test”. A continuacion, el descriptor de test se
compara con todos los descriptores del mapa, y se selecciona la nube de puntos cuyo
descriptor minimiza la distancia euclidea. Finalmente, se considera que el reconocimien-
to del lugar ha sido exitoso si la nube de puntos de test y la nube de puntos recuperada
estan a una distancia euclidea menor a 25 m.

4.4.4 Detalles de Implementacion

En el presente trabajo entrenamos el modelo propuesto siguiendo el procedimiento
establecido por [227]. En este sentido, se ha empleado la funcién de pérdida Truncated
Smooth-AP (TSAP) la cual trata de maximizar el ranking de los top-k candidatos
positivos.

1.
Lrsap = 5 > (1-AP,) (4.1)

qg=1
donde b es el tamafio del lote y AP, es la precisién promedio:

_ L L+2 jepjzi G(d(q,i) —d(q,7);7)
|P| icP I+ Zjeﬂ,j;éi G(d(Q7 2) - d(Q?])? 7-)

AP, (4.2)

Dado un submapa de referencia ¢, la precisiéon promedio AP, se calcula a partir
del conjunto de los k candidatos mas cercanos P (positivos) y el conjunto de todos
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Parametro Protocolo base Protocolo refinado
Tamafio de Lote (b) 2048 2048
Nimero de épocas 400 500

Tasa de aprendizaje inicial (LR) 1x1073 1x1073
Epocas de reduccién de LR 250, 350 350, 450
Decaimiento del Peso L2 1x107? 1x107*
Temperatura Sigmoide (7) 0.01 0.01
Positivos por nube (k) 4 4

Escala de cuantificacién (gs) 0.01 0.01

Tabla 4.2: Pardmetros de Entrenamiento en los Protocolos base y Refinado

los positivos y negativos 2. Ademas, la funcién G constituye una funcién Sigmoide

-1
G(z;7) = (1 + exp (—f)) con un parametro 7 que controla el afilamiento. El

término d(q, 1) representa la distancia euclidea entre el descriptor de la nube de refe-
rencia ¢ y la i-ésima nube de puntos del lote. El numerador representa el ranking de
las nubes positivas i entre las top k& nubes positivas (donde k = 4), mientras que el
denominador representa el ranking de una nube positiva ¢ entre todos las demas nubes
positivas y negativas.

Para el correcto funcionamiento de este tipo de funcién de pérdida, es necesario
entrenar con un tamafio de lote elevado [227]. Especificamente se ha utilizado un
tamano de 2048 durante 400 y 500 épocas de entrenamiento para el protocolo de
base y refinado, respectivamente. El optimizador utilizado para minimizar la funcién
de pérdida es Adam con una /Initial Learning Rate de 1 x 1073, y se divide por 10 en
ciertas épocas dadas al planificador (scheduler), las cuales son las épocas 250 y 350
para el protocolo base y las épocas 350 y 450 para el protocolo refinado. La Tabla 4.2
resume todos los valores de los parametros descritos anteriormente.

Adicionalmente, al trabajar con convoluciones dispersas, las nubes de puntos de
entrada necesitan ser cuantificadas por un factor g¢s, que se establece en 0.01. Dado
que estas nubes ya estan normalizadas entre [-1, 1], se obtienen resoluciones espaciales
de 200 voxeles en cada eje de coordenadas. Para aumentar el nimero de instancias de
entrenamiento y reducir el sobreajuste del modelo, se ha llevado a cabo un aumento de
datos aplicando un jitter aleatorio de un valor entre [0, 0.001] individualmente a cada
punto de la nube, una transformacion aleatoria a la nube de puntos con un valor entre
[0, 0.01] y una eliminacién aleatoria del 10 % de los puntos.

Todos los experimentos se llevan a cabo en una GPU NVIDIA GeForce RTX 3090
con 24 GB. Nuestro cédigo esta disponible publicamente en la pagina web del proyecto
https://juanjo-cabrera.github.io/projects-MinkUNeXt/.
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Figura 4.4: Este diagrama ilustra el progreso del disefio de la arquitectura propuesta desde
MinkUNet hasta MinkUNeXt. Todas las modificaciones propuestas se resumen en la Tabla
4.3.

4.4.5 Diseno evolutivo: de MinkUNet a MinkUNeXt

El disefio parte de la arquitectura MinkUNet34C [11] como punto de partida. A
continuacién, se describen todas las decisiones de diseno. Cada paso de disefno se resume
en dos subsecciones principales: (1) disefio global y (2) disefio del bloque residual,
que se incluyen a continuacién. Para cada paso, se presenta tanto el procedimiento
como los resultados, comenzando desde MinkUNet34C hasta obtener la arquitectura
MinkUNeXt. La evolucién de la red y los resultados se presentan en la Figura 4.4. La
Tabla 4.3 resume y describe los principales pasos del disefio.

4.4.5.1 Diserio Global

Como se menciond anteriormente, el punto de partida es la arquitectura MinkU-
net34C [11] y se modifica inicialmente afiadiendo una capa de agregacién de carac-
teristicas (GeM). Este paso estd marcado como G1.1 en la Figura 4.4. A continuacién,
se describe el resto de la hoja de ruta seguida hacia el disefio final. Cada uno de los pa-
sos de diseno se clasifica en uno de los siguientes puntos: evaluacién de la cardinalidad,
evaluacion del nimero de canales, cambio del niimero de saltos entre el codificador y
el decodificador, y cambio a un stem con “Patchify”.

G1. Evaluacién de la cardinalidad. La cardinalidad se define como el nimero de
bloques paralelos, lo que permite a la red aprender varias representaciones de
entrada. En este sentido, se evallan diferentes configuraciones de cardinalidad
para cada bloque residual: (2, 3, 4, 6, 2, 2,2,2),(2,2,2,2,2,2,2,2)y (1,1,
1, 1,1, 1,1, 1), correspondientes a MinkUNet34, MinkUNet18 y MinkUNet14,
respectivamente. Estos valores de cardinalidad representan el niimero de instan-
cias de cada bloque residual, que aparecen en color azul en la Figura 4.2, pero
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en este punto todavia son bloques ResNet. Ademads, estas configuraciones de
cardinalidad se resumen respectivamente en los pasos G1.1, G1.2 y G1.3 de la
Figura 4.4. Como se ilustra en el diagrama, reducir la cardinalidad al minimo, sin
bloques paralelos, muestra un mejor rendimiento y permite una mejora del 92.2 %
al 92.8% en términos de R@1. A partir de ahora, se usard 1 como cardinalidad
de cada bloque residual.

G2. Evaluacidén del numero de canales. El niimero de canales o filtros corresponde
al nimero de mapas de caracteristicas que la capa convolucional puede aprender.
El nimero de filtros correspondiente a las capas convolucionales del codificador
se fija en (32, 64, 128, 256), pero el nimero de canales del decodificador puede
tomar los siguientes valores (128, 128, 96, 96), (128, 128, 128, 128) y (192, 192,
128, 128) correspondientes a MinkUNet14A, MinkUNet14B y MinkUNet14C. Es-
te nimero de filtros del decodificador se resume respectivamente en los pasos
G1.3, G2.1 y G2.2 de la Figura 4.4. El mejor resultado se obtiene con MinkU-
net14C (G2.2) con un R@1 de 93.3 %. Por lo tanto, el nimero de filtros de las
convoluciones transpuestas que se adoptaran en las variaciones posteriores de la
arquitectura es (192, 192, 128, 128).

G3. Cambio del nimero de saltos entre el codificador y el decodificador.
El modelo U-Net original se caracteriza por la presencia de 4 saltos entre el
codificador y decodificador. En este sentido, en el presente trabajo se estudia el
rendimiento de la red al reducir el nimero de saltos y la posterior eliminacién de
las convoluciones transpuestas tras el Gltimo salto. Ademas de las 4 conexiones
de salto ya implementadas en las configuraciones anteriores, se han evaluado 2 y
3 saltos correspondientes a G3.1 'y G3.2 en la Figura 4.4. Al reducir el nimero de
saltos a 3 y eliminar las capas siguientes al Gltimo salto, el modelo muestra, con
diferencia, la mayor mejora en R@1, aumentando desde un 93.3% a un 96.3 %.
Como resultado, solo se incluirdn 3 conexiones de salto entre el codificador y el
decodificador.

G4. Cambio del stem a “Patchify”. El stem se refiere a la primera capa de la
red, que realiza el procesamiento inicial de la nube. En este caso, el primer
procesamiento se lleva a cabo mediante una convolucién 3D dispersa con un
tamafio de kernel de 5 y un stride de 1. El término “Patchify” se refiere al
acto de dividir los datos de entrada en una secuencia de parches o palabras. Los
Transformers Visuales [57] introdujeron este concepto, originalmente inspirado en
los Transformers del lenguaje [220], donde cada frase estd dividida en palabras.
El Swin Transformer [89] utiliza como stem una convolucién no superpuesta con
un tamano de kernel de 4 y un stride de 4. En este sentido, estos parametros se
adoptan para el stem en G4, pero el rendimiento de la red disminuye del 96.3 %
al 92.8%, por lo que "“Patchify” se descarta.

4.4.5.2 Diseiio del Bloque Residual

Esta seccion describe cada paso de disefio desde el Bloque ResNet hasta el Bloque
MinkNeXt propuesto. La hoja de ruta del disefio de este bloque residual se divide en
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los siguientes puntos: creacién de un cuello de botella en el bloque residual, creacién
de un cuello de botella invertido en el bloque residual, reemplazo de ReLUs por Gel Us,
sustitucion de BatchNorms (BNs) por LayerNorms (LNs) y evaluacién de diferentes
tamaiios de kernel.

R1.

R2.

R3.

R4.

R5.

Creacion de un cuello de botella en el bloque residual. Un cuello de botella
consiste en reducir la dimensionalidad de la capa oculta para luego expandirla a
su tamafo original utilizando convoluciones 3D 1x1. Esta modificacién condujo
a peores resultados en el rendimiento de la arquitectura propuesta.

Creacion de un cuello de botella invertido en el bloque residual. Cada
bloque Transformer se caracteriza por un cuello de botella invertido, que consiste
en expandir la dimensionalidad del mapa de caracteristicas de la capa oculta
para luego reducirla a su tamafio original mediante convoluciones 3D 1x1. En
este caso, se emplean convoluciones dispersas 3D con tamano de kernel 3y
stride 1 para crear el cuello de botella invertido con una dimensién oculta cuatro
veces mas ancha que la dimensién de entrada. La Figura 4.4 muestra que este
bloque de cuello de botella invertido produce mejores resultados en comparacioén
con el bloque ResNet anterior cuando se analiza conjuntamente con la siguiente
modificacién (R3).

Reemplazo de ReLUs por GelLUs. La RelLU [233] es la funcién de activacion
mas comun de los Gltimos anos debido a su simplicidad y eficiencia. Sin embargo,
los avanzados recientes en Transformers, como BERT de Google [234] o GPT-4
de OpenAl [235], emplean GeLUs [230], que es una variante mas suave que las
RelLUs. Siguiendo la misma filosofia, las ReLUs se reemplazan por GeLUs tanto
en el bloque ResNet como en el bloque de cuello de botella invertido, pasos R3.1
y R3.2 de la Figura 4.4, respectivamente. En ambos casos, el rendimiento de la
arquitectura mejora, pero se obtienen mejores resultados con el bloque de cuello
de botella invertido, alcanzando un R@1 del 97.0 %. En consecuencia, se utilizara
un cuello de botella invertido con GeLUs como bloque residual.

Sustitucion de BatchNorms (BNs) por LayerNorms (LNs). Las Batch-
Norms (BN) [232] juegan un papel fundamental en las redes convolucionales al
mejorar la convergencia y mitigar el sobreajuste. Sin embargo, las BNs pueden
introducir complejidades que pueden afectar negativamente el rendimiento del
modelo. Recientemente, las LayerNorms (LNs) [231] se han implementado con
éxito en Transformers. Por tanto, las BNs se reemplazan por LNs en el bloque
residual propuesto, obteniendo una mejora del rendimiento del modelo hasta el
97.4%. Como resultado, se empleardn las LNs en lugar de las BNs en el bloque
residual.

Evaluacion de diferentes tamaios de kernel. Los Transformers Visuales se
caracterizan por emplear grandes tamafios de kernel con una dimensién minima
de 7. Sin embargo, como se muestra en la Figura 4.4 (R5), el uso de tamafios
de kernel mas pequefios es beneficioso en la presente tarea de reconocimiento de
lugares, tanto en las capas de entrada, como en las ocultas y finales del bloque
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ID Modificaciones de diserio

f
Gl.1 Cardinalidad: (2, 3, 4, 6, 2, 2, 2, 2) —(2,2,2,2,2,2,2,2)
Gl.2 Cardinalidad: (2, 2, 2,2, 2,2, 2,2) —(1,1,1,1,1,1,1, 1)
G2.1 Canales del decodificador: (128, 128, 96, 96) — (1
G2.2 Canales del decodificador: (128, 128, 96, 96) — (1
G3.1 4 conexiones de salto — 2 conexiones de salto

G3.2 4 conexiones de salto — 3 conexiones de salto

G4  Stem (k=5, s=1 — k=4, s=4)

R1 Bloque ResNet — Cuello de botella

R2 Bloque ResNet — Cuello de botella invertido

R3.1 Bloque ResNet con ReLUs — Bloque ResNet con GelLUs

R3.2 Cuello de botella invertido con ReLUs — Cuello de botella invertido con Gel.Us
R4 Cuello de botella invertido con BNs — Cuello de botella invertido con LNs
R5.1 12 convolucién del cuello de botella invertido (k=3 — k=b)

R5.2 12 convolucién del cuello de botella invertido (k=3 — k=7)

R5.3 12 convolucién del cuello de botella invertido (k=3 — k=1)

28, 128, 128, 128)
92, 192, 128, 128)

Tabla 4.3: Esta tabla resume todas las modificaciones propuestas en el proceso de disefio de
la arquitectura, desde MinkUNet hasta MinkUNeXt.

residual. En este sentido, se encuentra la mejor configuracion de parametros con
un tamaino de kernel de 1 en la primera convolucién y tamanos de kernel de
3 en las convoluciones ocultas y finales. Esto conduce a la arquitectura final
del modelo y del bloque residual, que hemos denominado MinkUNeXt y bloque
MinkNeXt, respectivamente.

4.4.6 Comparacion con el estado del arte

Como se definié en la Subseccién 4.4.3, se han seguido los dos protocolos de
entrenamiento y evaluacién previamente establecidos en [4] para el reconocimiento de
lugares a partir de los conjuntos de datos del Oxford RobotCar e In-house. El protocolo
base consiste en entrenar el modelo Unicamente con los datos de entrenamiento de
Oxford y evaluar con los datos de test de Oxford e In-house (U.S., R.A. y B.D.). Por
el contrario, el protocolo refinado consiste en entrenar con los datos de entrenamiento
de Oxford e In-house (U.S., R.A.) y evaluar con los datos de test de Oxford e In-house
(U.S., RAA. y B.D.). Estos protocolos son ampliamente utilizados en la literatura, por
lo que la comparacién se realiza en los mismos términos y condiciones. Ademas, los
resultados comparativos mostrados aqui se han obtenido directamente de los trabajos
que se referencian.

Las Tablas 4.4 y 4.5 presentan una vision general de las diferentes técnicas propues-
tas en el estado del arte en comparacién con MinkUNeXt bajo los mismos protocolos
de entrenamiento y evaluacién (base y refinado), en términos de recall at 1 (R@1)y
recall at 1% (R@1 %). Cada columna presenta los resultados obtenidos en cada uno
de los entornos, mientras que las dos Gltimas columnas presentan los resultados pro-
medio. Ademas, la Tabla 4.6 compara la eficiencia de las arquitecturas mas relevantes
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en términos de nimero de parametros y tiempo de inferencia.

4.4.6.1 Resultados con el Protocolo Base

La Tabla 4.4 presenta los resultados de varios métodos en términos de recall at
1 (R@1)y recall at 1% (R@1%). Se puede observar que PointNetVLAD estableci6
el punto de partida para el reconocimiento de lugares a partir de nubes de puntos en
el Oxford Robotcar y el conjunto de datos In-house. Posteriormente, PCAN supera
ligeramente a PointNetVLAD en la mayoria de los entornos. Ademas, BPT destaca
con resultados realmente competitivos, especialmente en Oxford y U.S. Sin embargo,
RPR-Net sobrepasa a BPT en U.S, R.A y B.D., mostrando mejores capacidades de
generalizacion. Algunos trabajos, como DAGC y Retriever, no proporcionan resultados
de R@1 para todos los conjuntos de datos. Sin embargo, presentan resultados de R@1 %
que muestran un rendimiento mejor que PCAN, pero peor que BPT. Ademas, LPD-
Net, HITPR, EPC-Net y E2PN-GeM muestran resultados similares entre si en miltiples
escenarios. SOE-Net, sélo proporciona resultados de R@1 % pero son realmente prome-
tedores, ya que estan cerca de MinkLoc3D, la primera arquitectura que logra superar
el 90 % en R@1 para el conjunto de datos de Oxford. Ademas, HiBi-Net, PPT-Net y
SVT-Net muestran un rendimiento ligeramente superior, especificamente para el con-
junto de datos In-house. TransLoc3D da un paso adelante con el mejor resultado hasta
la fecha en Oxford y un rendimiento sélido en los otros escenarios. Ademas, la versién
mejorada de MinkLoc3D (MinkLoc3Dv2) supera al resto de las arquitecturas. Ademas,
KPPR también muestra un rendimiento notable, pero sélo presenta resultados de recall
at 1% en el caso de U.S., R.A., B.D.

Finalmente, la arquitectura propuesta, MinkUNeXt, demuestra un rendimiento su-
perior en términos de R@1 y R@1 % en Oxford, superando a todos los métodos exis-
tentes con un 97.5% en R@1 y un 99.3% en RO1%. Sin embargo, el rendimiento
disminuye ligeramente cuando el modelo se evalta en U.S., R.A. y B.D. Cabe des-
tacar que el conjunto de datos de Oxford y los tres conjuntos de datos in-house se
obtuvieron utilizando sensores diferentes. El conjunto de datos de Oxford se captura
con varios SICK LMS-151 2D y el conjunto de datos In-house con un Velodyne de
64 canales. Ademas, los submapas dentro del conjunto de datos de Oxford contienen
escenas que son completamente urbanas, caracterizadas por entornos urbanos y estruc-
turados. En contraste, los escenarios presentes en el conjunto de datos in-house son
considerablemente mas abiertos, con una disposiciéon mas dispersa. Esta diferencia en la
naturaleza de las escenas capturadas puede influir significativamente en los resultados
y el rendimiento del modelo en cada conjunto de datos.

4.4.6.2 Resultados con el Protocolo Refinado

En cuanto al rendimiento de los modelos al entrenar con el protocolo refinado
(Tabla 4.5), PointNetVLAD también introdujo el punto de referencia inicial, logrando
un buen rendimiento en U.S. R.A. y B.D. a pesar de la simplicidad de su arquitectura.
PCAN y DAGC presentaron resultados similares a PointNetVLAD para el conjunto de
datos In-house, pero especialmente mejores en Oxford. En contraste, LPD-Net y SOE-
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Net muestran un rendimiento sustancialmente mejor en todas las métricas y conjuntos
de datos. MinkLoc3D también logra superar el 90 % en R@1 en Oxford y generalmente
funciona bien en todas las métricas y conjuntos. PPT-Net no proporciona valores para
el recall at 1 (R@1), pero muestra un rendimiento prometedor en el recall at 1%
(RO1 %). Ademas, SVT-Net destaca especialmente en U.S., R.A. y B.D. Por otro lado,
TransLoc3D logra buenos resultados en todas las métricas, siendo uno de los mejores
métodos en general. Al igual que en el anterior protocolo, MinkLoc3Dv2 obtuvo los
mejores resultados en el estado del arte hasta el momento, mostrando mejoras sobre
MinkLoc3D.

Finalmente, el modelo MinkUNeXt propuesto muestra mejoras considerables en
el recall at 1 (R@1) y el recall at 1% (R@1%) en todos los escenarios, obteniendo
los mejores resultados del estado del arte hasta la fecha. La métrica de recall at 1
en el conjunto de datos de Oxford es del 97.7% y supera al segundo clasificado,
MinkLoc3Dv2, en un 0.8%. En los escenarios B.D. y R.A., supera a MinkLoc3Dv2
en 0.1% y 1.1%, respectivamente. Sin embargo, se obtienen resultados ligeramente
inferiores (0.3 %) con esta métrica en el conjunto de datos de U.S. En cuanto a los
resultados en términos de R@1 % para el protocolo refinado, el margen de mejora es muy
estrecho. Sin embargo, los resultados en Oxford se mejoran en un 0.2 % para alcanzar
el 99.3%, en R.A. en 0.5% para alcanzar el 99.9% y en B.D. en 0.1 % para alcanzar
el 97.7%. Ademas, aunque el modelo anteriormente presenté resultados ligeramente
inferiores en U.S. en términos de R@1, el rendimiento de la red en la métrica R@1 %
es igual al mejor resultado del estado del arte con un valor de 99.9 %. La media R@1
y R@1 % en los 4 conjuntos de datos mejora en un 0.4% y un 0.2 %, respectivamente.
Para concluir, entrenar MinkUNeXt con el protocolo refinado supera las dificultades
de generalizacidon presentadas al entrenar con el protocolo base, ya que el modelo se
adapta a diferentes sensores y entornos.

4.4.6.3 Resultados en términos de eficiencia

La Tabla 4.6 presenta una comparacién entre los principales métodos de reconoci-
miento de lugares basados en nubes de puntos, considerando el nimero de parametros
del modelo y el tiempo de inferencia por muestra. PointNetVLAD y LPD-Net, aunque
tienen un nimero relativamente altos de pardmetros (alrededor de 20M), presentan
tiempos de inferencia bajos (3.92 ms y 5.48 ms, respectivamente) debido a la simplici-
dad de sus arquitecturas basadas en MLPs. MinkLoc3D y MinkLoc3Dv2 son modelos
ligeros con 1.1M y 2.7M de parametros, respectivamente. Sin embargo, la segunda
version tiene un tiempo de inferencia mas alto (9.63 ms) debido a la incorporacién
de bloques adicionales en su arquitectura. TransLoc3D, con 10.97M de parametros,
utiliza mecanismos de atencién que aumentan su tiempo de inferencia a 7.27 ms. En
contraste, MinkUNeXt es el modelo con mayor niimero de parametros (43.5M), pero
mantiene un tiempo de inferencia competitivo (10.75 ms), dando lugar a la mejor rela-
cion entre capacidad y eficiencia, lo que permite su uso en aplicaciones en tiempo real.
Este resultado se debe a la eficiencia de las convoluciones dispersas 3D utilizadas en su
arquitectura junto con el uso de Convoluciones 1x1x1 para aumentar la dimensionalidad
de las caracteristicas en los bloques residuales.
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Oxford u.s. RA. B.D. Media
Método R@1 R@1% R@l RO@1% RO@l RO1% ROl RO1% | RG1 AR@1%
PointNetVLAD [4] 628 803 632 726 561 603 572 653 |59.8 @ 69.6
PCAN [236] 69.1 838 624 791 569 712 581 668 |6l6 752
DAGC [219] - 87.5 - 83.5 - 75.7 - 71.2 - 79.5
BPT [237] 85,7 933 805 893 774 866 741 785 | 79.4 86.9
Retriever [222] - 91.9 - 91.9 - 87.4 - 85.5 - 89.2
RPR-Net [238] 81.0 922 832 945 833 913 804 864 | 82.0 91.1
LPD-Net [91] 86.3 949 870 960 831 905 825 89.1 | 847 92.6
HITPR [224] 878 946 8.0 940 813 89.1 818 883 | 84.2 91.5
EPC-Net [239] 86.2 94.7 - 96.5 - 88.6 - 84.9 - 91.2
E?PN-GeM [240] 848 932 881 953 837 905 833 87.7 | 85.0 91.7
SOE-Net [221] - 94 - 932 - 915 - 85 | - 92.4
MinkLoc3D [84] 93.0 979 867 950 804 912 815 885 | 854 932
HiBi-Net [241] 875 951 878 - 85.8 - 83.0 - 86.0 -
NDT-Transformer [85] 93.8 977 - - - - - - - -
PPT-Net [86] 935 981 90.1 975 841 933 846 90.0 | 88.1 94.7
SVT-Net [223] 937 978 90.1 965 843 927 855 907 | 884 944
TransLoc3D [87] 95.0 985 - 94.9 - 915 - 88.4 - 93.3
MinkLoc3Dv2 [227] 9.3 989 909 9.7 86.5 938 86.3 912 |90.0 95.1
KPPR [242] 915 971 - 98.0 - 95.1 - 92.1 - 95.6
MinkUNeXt (nuestro) 97.5 99.3 839 965 850 913 852 90.1 | 89.1 94.3

4.5

Tabla 4.4: Resultados de evaluacién en términos de recall at 1 (R@1) y recall at 1 % (R@1 %)
de los diferentes métodos de reconocimiento de lugares entrenados usando el protocolo base.

Resultados cualitativos de la tarea de reconocimiento de lugares

En esta seccion se presentan ejemplos visuales de los resultados obtenidos por
MinkUNeXt en los conjuntos de datos de Oxford RobotCar (Figuras 4.5, 4.6y 4.7) e
In-house (Figuras 4.8, 4.9 y 4.10). Estos ejemplos se han seleccionado de las secuencias
de test de cada conjunto de datos, y se muestran para ilustrar la capacidad del modelo
para reconocer lugares en diferentes entornos y condiciones. En cada figura, se muestra
un ejemplo de las diferentes secuencias del conjunto de datos, donde se observa la nube
de puntos de test capturada por el sensor LiDAR y la prediccion de la nube mas cercana
en el espacio del descriptor de la base de datos. Ademas, se comprueba si coincide con
la nube mas cercana en el espacio métrico de la posicion. Las posiciones del mapa se
representan con puntos azules, la posicion actual (correspondiente a la nube de test)
con una cruz roja, la posicién predicha con un circulo amarillo y la posicién real (la
mejor prediccién posible) con un anillo verde. Ademas, se representan con rectangulos
rojos las zonas donde se lleva a cabo la evaluacién del modelo. En el caso del entorno
Bussiness District (B.D.), se considera completamente para la evaluacién, es por ello
que en este no aparece ningun rectangulo rojo.

Los resultados cualitativos obtenidos en el conjunto de datos de Oxford Robot-
Car (Figuras 4.5, 4.6 y 4.7) muestran ejemplos de las secuencias 2014-11-14-16-34-33,
2015-02-17-14-42-12 y 2015-11-13-10-28-08, respectivamente. Como se puede apre-
ciar, en este conjunto de datos transcurre hasta un afio entre la primera y la dltima
secuencia, lo que provoca cambios significativos en el entorno. En este sentido, el
modelo MinkUNeXt es capaz de adaptarse a estos cambios y realizar predicciones co-
rrectas. Por ejemplo, en la Figura 4.5 se observan cambios en la vegetacién, y aun
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Oxford U.s. R.A. B.D. Media
Método R@G1 RO1% R@1 R@1% RO@1 RO@1% RO@1 RO1% ‘ R@1 RO1%
PointNetVLAD [4] 63.3 80.1 8.1 945 827 931 80.1 865 | 780 88.6
PCAN [236] 707 864 837 941 825 925 803 87.0 | 793 90.0
DAGC [219] 715 878 8.3 943 828 934 813 835 |805 91.0
LPD-Net [91] 866 949 944 989 908 964 90.8 944 | 90.7 96.2
SOE-Net [221] 893 964 918 977 902 959 89.0 926 | 90.1 957
MinkLoc3D [84] 948 985 972 997 96.7 993 940 96.7 | 957 98.6
PPT-Net [86] - 98.4 - 99.7 - 99.5 - 95.3 - 98.2
SVT-Net [223] 947 984 970 999 952 995 944 972 | 953 98.8
TransLoc3D [87] 950 985 975 998 973 99.7 948 974 | 962 98.9
MinkLoc3Dv2 [227] 969 99.1 99.0 997 983 994 976 99.1 | 979 993
MinkUNeXt (nuestro) 97.7 99.3 987 99.9 994 99.9 97.7 990 |98.3 99.5

Tabla 4.5: Resultados de evaluacién en términos de recall at 1 (R@1) y recall at 1 % (R@1 %)
de los diferentes métodos de reconocimiento de lugares entrenados usando el protocolo refi-
nado.

Método Pardmetros (M) Tiempo de inferencia (ms)
PointNetVLAD [4] 19.78 3.92
LPD-Net [91] 19.81 5.48
MinkLoc3D [84] 11 3.29
TransLoc3D [87] 10.97 7.27
MinkLoc3Dv2 [227] 2.7 9.63
MinkUNeXt (nuestro) 435 10.75

Tabla 4.6: Comparacién del niimero de parametros y el tiempo de inferencia de los diferentes
métodos de reconocimiento de lugares.

asi, el modelo logra identificar correctamente el lugar. En la Figura 4.6 el modelo no
logra identificar correctamente el lugar, debido a que se trata de nubes de puntos muy
similares capturadas en una calle con edificios a ambos lados y con una estructura muy
parecida. Por otro lado, en la Figura 4.7 MinkUNeXt realiza una prediccién correcta a
pesar de que el vehiculo circula en sentido contrario respecto a la base de datos.

Los resultados cualitativos obtenidos en el conjunto de datos In-house (Figuras
4.8, 4.9 y 4.10) muestran ejemplos de las secuencias 2, 4 y 2 de U.S., RA. y B.D,,
respectivamente. En este caso, el modelo MinkUNeXt también es capaz de adaptarse
a los cambios en la escala y la densidad de la nube de puntos. Por ejemplo, en la
Figura 4.8 el modelo no logra realizar una prediccién correcta debido a que la nube
de puntos capturada es bastante similar a la nube de puntos obtenida de la base
de datos, dando lugar a confusién. Sin embargo, en la Figura 4.9 MinkUNeXt logra
realizar una prediccion correcta a pesar de que hay elementos dinamicos en la escena,
es decir, vehiculos que aparecen en la nube de puntos de test, pero no en las nubes que
conforman la base de datos. Por lltimo, en la Figura 4.10 el modelo también realiza
una prediccion correcta a pesar del cambio de escala.

Por (ltimo, para ver mas ejemplos se puede visitar la pagina del proyecto https://juanjo-
cabrera.github.io/projects-MinkUNeXt/.
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Figura 4.5: Ejemplo obtenido de la secuencia 2014-11-14-16-34-33 del conjunto Oxford Ro-
botcar con prediccién exitosa pese a cambios en la vegetacion.
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Figura 4.6: Ejemplo obtenido de la secuencia 2015-02-17-14-42-12 del conjunto Oxford Ro-
botcar con prediccién totalmente errénea.
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Figura 4.7: Ejemplo obtenido de la secuencia 2015-11-13-10-28-08 del conjunto Oxford Ro-
botcar con prediccién exitosa pese al cambio de orientacién.
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Figura 4.8: Ejemplo obtenido de la secuencia 2 del conjunto In-house (U.S.) con prediccién
totalmente errénea.
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Figura 4.9: Ejemplo obtenido de la secuencia 4 del conjunto In-house (R.A.) con prediccién
exitosa pese a los elementos dindmicos.
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Figura 4.10: Ejemplo obtenido de la secuencia 2 del conjunto In-house (B.D.) con prediccién
exitosa pese al cambio de escala.
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4.6. Conclusiones

Conclusiones

En este capitulo se ha presentado MinkUNeXt, una arquitectura basada en MinkU-
Net [11] ampliamente modificada y mejorada para el reconocimiento de lugares basado
en nubes de puntos. Es una arquitectura codificador-decodificador basada en el Blo-
que MinkNeXt 3D propuesto en la presente tesis: un bloque residual compuesto por
convoluciones 3D dispersas que sigue la filosofia de ConvNeXt [10]. La extraccién de
caracteristicas se realiza mediante un codificador-decodificador U-Net. La agregacién
de estas caracteristicas en un solo descriptor se lleva a cabo mediante un Generalized
Mean Pooling (GeM) [225]. La arquitectura disefiada demuestra que es posible superar
el estado del arte actual confiando tnicamente en convoluciones 3D dispersas sin utili-
zar propuestas mas complejas y sofisticadas como Transformers, Capas de Atencién o
Convoluciones Deformables.

La red propuesta muestra que el uso de una arquitectura U-Net para el recono-
cimiento de lugares basado en nubes de puntos es beneficioso, ya que es capaz de
capturar informacién detallada y semantica del entorno. La fusidén de caracteristicas a
multiples escalas espaciales mejora la robustez del modelo para el reconocimiento de
lugares, permitiéndole adaptarse a variaciones en la geometria y densidad de la nube
de puntos, asi como a diferentes escenarios.

También cabe destacar que el método propuesto logra superar a un estado del arte
ya saturado. En particular, la red logra un R@1 del 97.5% y un R@1% del 99.3%
cuando se entrena con el protocolo refinado. Por lo tanto, hay poco margen de mejora
y se necesitan escenarios mas desafiantes para poder observar mayores diferencias en
los resultados obtenidos con distintas técnicas que justifiquen el empleo de métodos
mas avanzados.

En trabajos futuros se considerard la inclusiéon de informacién visual para el re-
conocimiento de lugares. En este sentido, consideramos que esto resultaria en una
representacién mas rica del entorno en comparacién con el uso exclusivo de LiDAR. Sin
embargo, la informacién visual puede verse afectada por cambios en las condiciones de
iluminacién, estacién y clima, lo que plantea un gran desafio.
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Reconocimiento de lugares basado
en pseudo-LiDAR

5.1

Introduccion

La robdtica mévil ha experimentado avances significativos recientemente, impul-
sados por la necesidad de desarrollar sistemas auténomos capaces de navegar y operar
en entornos variados y complejos. La navegacion auténoma de robots méviles implica
la integracién de sensores y algoritmos para percibir, comprender e interactuar con el
entorno. Los avances en tecnologia de sensores han sido cruciales en el desarrollo de
estos sistemas, permitiendo mayor precision y fiabilidad.

Uno de los desafios persistentes en robdtica moévil es el reconocimiento de luga-
res, que implica identificar areas especificas en el entorno con fines de navegacion y
localizacién. Los sistemas actuales de reconocimiento de lugares utilizan una variedad
de sensores, como LiDARs [72] y cdmaras [243], cada uno con sus propias ventajas y
limitaciones. Los sistemas LiDAR son sensores auto-iluminados, por lo tanto intrinse-
camente invariantes a los cambios de iluminacién en la escena. Los sistemas LiDAR
poseen la capacidad de obtener una nube de puntos 3D detallada y precisa de la esce-
na a alta frecuencia. Sin embargo, pueden tener dificultades para obtener informacién
precisa en entornos con superficies reflectantes o transparentes. En comparaciéon con
los sistemas LiDAR, las cdmaras omnidireccionales son mucho mas econémicas vy, al
mismo tiempo, proporcionan gran cantidad de informacién del entorno que incluye:
forma, textura y color. Ademas, las camaras omnidireccionales son capaces de capturar
una vista 3602 del entorno que rodea al robot [244]. Por contra, la apariencia de la
imagen capturada por una camara puede verse significativamente alterada cuando se
enfrenta a condiciones cambiantes de luz natural y/o artificial.




100

Capitulo 5: Reconocimiento de lugares basado en pseudo-LiDAR

Dadas las ventajas e inconvenientes de los sensores disponibles, algunos inves-
tigadores estan explorando enfoques multi-sensor, como la combinacién de camaras
estandar con LiDAR [245] o con camaras infrarrojas [142]. Tales enfoques pretenden
combinar las fortalezas de cada tecnologia, mejorando la robustez bajo diversas condi-
ciones de iluminacién y potenciando la efectividad general de los sistemas auténomos
en aplicaciones reales. Sin embargo, la combinacién de varios sensores puede aumentar
significativamente el coste de la plataforma robdtica, la complejidad computacional y
de la tecnologia necesaria para la calibracién, sincronizacién y procesamiento de datos
en tiempo real. Ademas del planteamiento de algoritmos mas sofisticados para la fusion
de datos.

En el contexto del reconocimiento de lugares, el uso de una tnica cdmara omnidi-
reccional como (nica fuente de informacion es aconsejable: los sensores del robot son
mas econdémicos evitando el uso de sistemas LiDAR. Por el contrario, lograr una des-
cripcién invariante a perturbaciones en la escena basada (inicamente en datos visuales
es desafiante. Para abordar este problema, este capitulo propone el uso de nubes de
puntos pseudo-LiDAR [246], que se generan a partir de mapas de profundidad obte-
nidos por medios de modelos de estimacién de la profundidad. El enfoque propuesto
aprovecha las ventajas de la informacién de profundidad para mejorar la robustez fren-
te a cambios en la apariencia visual, manteniendo al mismo tiempo una configuracién
sensorial econémica vy ligera.

5.1.1 Contribuciones de este capitulo

Este capitulo presenta un enfoque novedoso para el reconocimiento de lugares uti-
lizando nubes de puntos pseudo-LiDAR generadas a partir de imagenes omnidireccio-
nales. En particular, proponemos un método para abordar el reconocimiento de lugares
basado inicamente en vistas panoramicas, que se transforman en mapas de profundidad
mediante Distill Any Depth [13], un modelo de estimacién de profundidad entrenado
utilizando un método de destilacion multi-maestro. Posteriormente, se generan nubes
de puntos pseudo-LiDAR a partir de las imagenes de profundidad panoramicas. Al
embeber estas nubes de puntos con MinkUNeXt, es posible mejorar la capacidad del
sistema para reconocer y mapear el entorno con mayor precisién, independientemente
de cambios sustanciales en la apariencia. Las principales contribuciones de este capitulo
pueden resumirse de la siguiente manera:

» Abordar el reconocimiento visual de lugares en escenarios de interior bajo dife-
rentes condiciones de iluminacién mediante nubes de puntos pseudo-LiDAR, que
se calculan a partir de vistas panoramicas por medio de Distill Any Depth.

= Mejorar la robustez de los modelos de reconocimiento de lugares a cambios en
la apariencia mediante la aplicaciéon de una nueva técnica de aumento de datos
llamada Distilled Depth Variations.

= Mejorar las nubes de puntos 3D con caracteristicas visuales, principalmente ba-
sadas en el gradiente de la intensidad, que es muy robusto ante cambios de
iluminacion, diferentes configuraciones de camara y plataformas de adquisicion
de datos, y por tanto mejoran la generalizacién del método propuesto.



5.2. Trabajos relacionados

= Evaluacién exhaustiva del método propuesto en la base de datos COLD [1], que
incluye una amplia variedad de condiciones de iluminacién y diferentes entor-
nos con diversas plataformas de adquisicion de datos. Se presentan resultados
comparativos con otros métodos del estado del arte.

Trabajos relacionados

Esta seccidn revisa el estado del arte del reconocimiento de lugares con técnicas
de aprendizaje profundo. En particular, se analizan varios enfoques que han empleado
redes neuronales profundas con sensores LiDAR, cdmaras o una combinacién de ambos.
Ademas, esta seccién incluye algunos modelos recientes que estiman la profundidad
basandose (inicamente en informacién visual.

El reconocimiento de lugares ha sido un tema de investigaciéon durante varias déca-
das, pero no fue hasta la tltima década cuando algunos autores comenzaron a explorar
el uso de técnicas de aprendizaje profundo [247, 248]. Tomando imagenes de partida,
muchos investigadores adaptaron CNNs, previamente entrenadas para resolver tareas
de clasificacion de objetos, para el problema de reconocimiento de lugares, incluyendo
VGG16 [5] o ResNet [6], para sus tareas especificas. Sin embargo, NetVLAD [53] fue
la primera CNN entrenada especificamente para el reconocimiento visual de lugares
(VPR). Posteriormente, los transformers visuales revolucionaron la forma de extraer
caracteristicas de imagenes, dando lugar a ViT [57], Swin-L [89, 249] o DINO [14,
250], entre otros. Actualmente, los enfoques de VPR se centran en disefiar técnicas
de entrenamiento eficientes y escalables, por ejemplo, CosPlace [16], EigenPlaces [54]
o AnylLoc [58], o desarrollar métodos de agregacion de caracteristicas para obtener
descriptores robustos, como MixVPR [56] o SALAD [59]. Ademas, otros trabajos han
propuesto soluciones que explotan las propiedades de la vision omnidireccional para
VPR [251, 252]. Los resultados de los métodos mencionados se ven afectados adversa-
mente cuando las escenas se capturan con diferentes condiciones de iluminacién o las
imagenes sufren de visual aliasing.

Por otra parte, los sensores LiDAR se han convertido en una opcién popular para
abordar el reconocimiento de lugares [253]. En este dmbito, PointNetVLAD [4] fue
la primera red neuronal capaz de obtener descriptores globales a partir de nubes de
puntos. A partir de ese momento, otros enfoques desarrollaron arquitecturas mas com-
plejas, basadas en redes convolucionales 3D, para abordar el mismo problema, como
MinkLoc3Dv2 [227] o MinkUNeXt [254], o basadas en transformers [88, 255]. Otros
enfoques han explorado la combinacién de datos visuales con LiDAR [139]. En par-
ticular, [256] y [142] utilizan sensores LiDAR junto con cdmaras omnidireccionales.
Sin embargo, los LiDAR siguen siendo dispositivos costosos que podrian evitarse para
reducir el coste total de la plataforma mouvil.

Los avances recientes en modelos fundacionales han permitido un progreso signi-
ficativo en varias tareas de visién por computador. Estos modelos entrenados a gran
escala con conjuntos de datos diversos y extensos, han demostrado notables capacida-
des para transferir conocimiento a través de miltiples tareas especificas [257], como
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la estimacion de profundidad, que consiste en predecir la distancia a la cdmara para
cada pixel de una imagen [258]. Los modelos de estimacién de profundidad pueden
clasificarse en dos grupos: modelos generativos [259, 260], que son capaces de modelar
los detalles con mayor precisién, y modelos discriminativos [261, 262], que son mas
robustos a cambios en la escena. Depth Anything [263] pertenece al segundo grupo
y logré los mejores resultados en el estado del arte. Ademas, los mismos autores han
presentado recientemente Depth Anything V2 (DAv2) [12], que ha superado claramen-
te a su version anterior. Inspirados en este trabajo, Hu et al. [264] y posteriormente
Chen et al. [265] han propuesto estimadores de profundidad para video, que garantizan
la consistencia en la prediccién de profundidad a través de fotogramas consecutivos.
También, Guo et al. [266] han desarrollado y entrenado un modelo con diferentes tipos
de imagenes (estandar, ojo de pez y equirectangulares), con el objetivo de aumentar la
calidad de los mapas de profundidad independientemente del tipo de camara.

La destilacién de modelos ha contribuido significativamente a los recientes avan-
ces en la estimacién de profundidad. Este proceso consiste en entrenar modelos mas
pequeiios empleando el modelo mas grande como maestro, es decir, utilizando las pre-
dicciones de este modelo como etiquetas para entrenar los modelos estudiantes. En este
sentido, DAV2 presenta un modelo Gigante y tres versiones destiladas (Base, Pequefio,
Grande). Ademads, He et al. [13] han desarrollado recientemente Distill Any Depth,
que emplea DAv2 como arquitectura principal que ha sido entrenado con miltiples
maestros, GenPercept [267] y DAv2-Large, lo que conduce a un mejor rendimiento que
DAV2.

Debido al auge de los modelos de estimacién de profundidad en los dltimos afos,
otros autores han buscado integrar mapas de profundidad predichos en sus algoritmos
para abordar diferentes tareas especificas, incluyendo deteccién de objetos [268], reali-
dad aumentada [269] o diagnéstico médico [270]. Dentro del reconocimiento de luga-
res, Hettiarachchi et al. [271] han desarrollado una red profunda que combina imagenes
estandar y mapas de profundidad estimados obtenidos con el modelo ZoeDepth [262].
No obstante, el uso de mapas de profundidad generados a partir de imagenes para
obtener una representacién pseudo-LiDAR ain permanece inexplorado en este campo.

En consecuencia, en este capitulo se presenta un novedoso método de reconoci-
miento de lugares, que tiene como objetivo aumentar la robustez frente a variaciones
de iluminacién y otros fenédmenos visuales. La solucién propuesta emplea imagenes pa-
noramicas como unica fuente de informacién, a partir de las cuales se generan mapas
de profundidad utilizando Distill Any Depth [13]. Posteriormente, estos mapas de pro-
fundidad se transforman en nubes de puntos 3D pseudo-LiDAR, que se procesan con
la arquitectura MinkUNeXt [254] para obtener un descriptor global.

5.3 Reconocimiento de lugares mediante Pseudo-LiDAR a partir de vistas om-
nidireccionales

Para abordar el reconocimiento visual de lugares, este capitulo emplea imagenes
omnidireccionales capturadas en entornos interiores utilizando un sistema catadiéptrico
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Imagen 1) Procesamiento de la imagen
omnidireccional Nube de puntos 3D
- Imagen panoramica Imagen de profundidad =

p SN = B —

Estimacion de la Generacion de la
profundidad nube de puntos

2) Descripcion de la nube
Descriptor
global

MinkUNeXt

Figura 5.1: Esquema general del método propuesto en este capitulo, que consta de dos pasos:
(1) la imagen omnidireccional se transforma en una nube de puntos 3D mediante el mapa
estimado de la profundidad, obtenido con Distill Any Depth [13] y (2) la nube de puntos se
embebe en un descriptor global con la arquitectura MinkUNeXt.

montado en un robot mévil. Este sistema combina un espejo hiperbdlico y una cadmara
monocular para capturar imagenes con un campo de visiéon de 360°, permitiendo una
obtencién completa de datos visuales en una sola imagen. Estas imagenes se convierten
posteriormente a formato panordmico con una resolucién de 128x512x3 pixeles (RGB),
proporcionando un amplio campo de visién horizontal adecuado para tareas de nave-
gacion en interiores. Estas imagenes panoramicas se transforman luego en imagenes
de profundidad utilizando Distill Any Depth [13]. EI método completo se detalla en la
Figura 5.1. El resto de la propuesta se resume en las siguientes subsecciones.

5.3.1 Estimacion de profundidad

Distill Any Depth [13] se basa en el modelo Depth Anything V2 [12], una arquitec-
tura de estimacion de profundidad de Gltima generacion disefiada para generar mapas
de profundidad precisos a partir de imagenes monoculares. Este modelo utiliza como
arquitectura base a DINOv2 [14], un transformer visual reconocido por su capacidad
para capturar relaciones entre elementos distantes en la imagen e informacién semanti-
ca. Estas caracteristicas permiten estimaciones de profundidad altamente detalladas
y precisas, incluso en entornos interiores desafiantes. El modelo Distill Any Depth se
entrena utilizando un método de destilacién multi-maestro, que integra las fortalezas
de varios maestros, en este caso GenPercept [267] y DAv2 [12], mientras combina ca-
racteristicas de profundidad locales y globales para mejorar las predicciones del modelo
estudiante.

El modelo de estimacion de profundidad procesa las imagenes panoramicas para
inferir un mapa de profundidad a nivel de pixel, convirtiendo la imagen panoramica
en una representacion de profundidad. Cada pixel en el mapa de profundidad codifica
la distancia relativa desde la cAmara a la escena observada, proporcionando una com-
prension espacial detallada del entorno. Estos mapas de profundidad sirven como base
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(c)

Figura 5.2: Ejemplos de (a) una imagen omnidireccional de la base de datos COLD convertida
a formato panoramico, (b) un mapa de profundidad obtenido con Distill Any Depth a partir
de la imagen panordmica y (c) un mapa de profundidad después del proceso de inpainting
de LaMa.

para generar las nubes de puntos, que posteriormente se utilizan para el reconocimien-
to de lugares. La Figura 5.2 ilustra un ejemplo de un mapa de profundidad generado
utilizando Distill Any Depth a partir de una imagen panoramica.

5.3.2 Post-procesamiento de profundidad

Dado que el sistema catadioptrico omnidireccional consiste en una cdmara mono-
cular emparejada con un espejo hiperbdlico, la estructura que soporta el espejo aparece
consistentemente como un artefacto en las imagenes de profundidad, produciendo una
oclusion. Para aumentar la robustez de las imagenes de profundidad ante rotaciones,
se emplean técnicas de inpainting como LaMa [17].

LaMa es un modelo de inpainting de Gltima generacién que utiliza convoluciones
de Fourier para reconstruir areas en imagenes, rellenando eficazmente los huecos con
datos realistas y contextualmente apropiados. En el enfoque actual, LaMa se utiliza
para reconstruir los valores de profundidad en el area ocluida por la estructura que
soporta el espejo hiperbdlico, mejorando asi la integridad y precision general de los
datos de profundidad. La aplicacién de LaMa al mapa de profundidad minimiza el
impacto de los artefactos visuales y asegura que las nubes de puntos generadas a partir
de las imagenes sean visualmente coherentes y robustas.

Este paso de post-procesamiento es critico para mantener la fiabilidad del sistema
de reconocimiento de lugares, especialmente en entornos de interior dindmicos donde la
iluminacion y la posicién de los objetos pueden cambiar frecuentemente. Los mapas de
profundidad rectificados con inpainting proporcionan una base mas precisa para generar
nubes de puntos 3D, que posteriormente se utilizardn para la tarea de reconocimiento
de lugares. La Figura 5.2 (b) y (c) muestra un ejemplo de un mapa de profundidad
antes y después de realizar la operacion de inpainting con LaMa, respectivamente.
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5.3.3 Estimacion de nubes de puntos

La informacién de profundidad d obtenida del modelo Distill Any Depth se represen-
ta inicialmente como un valor adimensional en el rango de 0 a 255. Como resultado,
cada pixel estd asociado a una distancia de profundidad estimada. Estos valores se
transforman luego en mediciones de profundidad (d,,,) en metros utilizando la siguiente
ecuacion:

. = dupin + d - d (5.1)

donde (dpmin) y (ds) son la distancia minima y el factor de escala de profundidad esco-
gidos de manera arbitraria, respectivamente. Para obtener la nube de puntos, primero,
cada pixel en la imagen panordmica se mapea a coordenadas cilindricas, donde la dis-
tancia radial de cada pixel es d,,, y el angulo azimutal 8 y la altura z se calculan con la
ecuacion 5.2:

0=— 2m, =z= (U - Z) - hy, (5.2)

donde u es la posicién horizontal del pixel y w es el ancho de la imagen, v es la posicion
vertical del pixel, h es la altura de la imagen y h; es el factor de escala vertical, elegido
también de manera arbitraria.

A continuacién, las coordenadas cilindricas se convierten a coordenadas cartesianas
(x, y, z) utilizando la siguiente ecuacién:

y=dpn-sin(f), x=d, cos(f), z=z (5.3)

La nube de puntos obtenida de cada imagen omnidireccional representa una estruc-
tura espacial tridimensional del entorno, proporcionando informacién critica de distancia
que mejora la capacidad del robot para reconocer lugares con precisién.

La Tabla 5.2 contiene los valores de los pardmetros utilizados para generar las nubes
de puntos. Ademas, la Figura 5.3 incluye tres imagenes omnidireccionales y las nubes
de puntos estimadas para cada una de ellas. Las tres imagenes son capturadas bajo
diferentes condiciones de iluminacién desde, aproximadamente, la misma posicion y
orientacion, y, como resultado, las nubes de puntos estimadas deberian ser iguales. Sin
embargo, las diferentes condiciones de iluminacién alteran la estimacién de profundidad.
En el enfoque actual, buscamos mejorar la resiliencia del modelo de reconocimiento
de lugares frente a estos efectos entrenandolo con una técnica de aumento de datos
especificamente disefiada para este problema, la cual se detalla en la Seccién 5.3.5.

5.3.4 Extraccion de caracteristicas y descripcion de nubes de puntos

El reconocimiento de lugares a partir de nubes de puntos puede abordarse como una
tarea de descripcion, donde el objetivo es extraer las caracteristicas mas descriptivas
de una escena y agregarlas en un Unico vector descriptor que mejor represente la
informacién de la escena.

Para este propdsito, MinkUNeXt [254] se entrena tanto para la extraccién co-
mo para la agregacion de caracteristicas. La extraccién de caracteristicas se realiza
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Figura 5.3: Imagenes omnidireccionales (a, b, c) capturadas en condiciones nubladas, noc-
turnas y soleadas, respectivamente, y sus nubes de puntos estimadas (d, e, f), obtenidas a
partir de las imagenes de profundidad.

mediante una arquitectura codificador-decodificador en forma de U, mientras que la
agregacion de estas caracteristicas en un (nico descriptor es gestionada por una capa
Generalized Mean Pooling (GeM) [225]. MinkUNeXt, disefiada especificamente para el
reconocimiento de lugares en entornos de exterior, emplea convoluciones 3D dispersas
[11], lo que lo hace particularmente adecuado para procesar nubes de puntos donde la
informacién de entrada es dispersa.

La entrada al modelo MinkUNeXt es una nube de puntos representada como un
conjunto desordenado de coordenadas 3D P = {(z;, i, 2;)}, tal y como se detall6 en
la Seccion 4.3.1. Esta nube de puntos se cuantifica en un tensor disperso, que extiende
el concepto de una matriz dispersa a dimensiones superiores, con elementos no nulos
representados por un conjunto de coordenadas C' y sus caracteristicas asociadas F'.
Estas caracteristicas pueden derivarse de la imagen de entrada (RGB, escala de grises,
tono, etc.), de las coordenadas de la nube de puntos (coordenadas xyz, normales,
etc.), o inicializarse a ‘unos’ para permitir que el modelo aprenda las caracteristicas
mas adecuadas dada la nube de puntos de entrada.

El enfoque propuesto consiste en alimentar el modelo MinkUNeXt con los gradien-
tes de la imagen como caracteristicas de la nube. El gradiente se calcula utilizando
un operador Sobel aplicado a la imagen de intensidad con un kernel 3x3. La imagen
gradiente resultante resalta areas de alta frecuencia espacial, a menudo asociadas con
bordes y texturas en la imagen.

El gradiente se descompone luego en magnitud y direccién, donde la magnitud
representa la intensidad del gradiente en cada pixel, y la direccién indica la orientacién
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del gradiente. La direccion se proyecta al circulo unidad utilizando las funciones seno y
coseno, permitiendo una representacién compacta y diferenciable de la orientacién del
gradiente.

La magnitud y direccién del gradiente se concatenan posteriormente para formar
un vector de caracteristicas para cada punto de la nube. Este vector de caracteristicas
captura tanto la intensidad como la orientacion del gradiente de cada pixel, proporcio-
nando datos valiosos sobre la estructura local y la textura de la imagen. Al incorporar
esta informacion en las caracteristicas de la nube de puntos, se mejora la capacidad
del modelo para reconocer lugares basandose tanto en caracteristicas geométricas co-
mo visuales. Otras caracteristicas visuales también pueden asociarse a cada punto de
la nube, como el tono, la saturacién, la intensidad, etc. Se ha realizado un estudio
exhaustivo y los resultados se detallan en la Seccién 5.4.4.3.

5.3.5 Aumento de datos

En este trabajo de investigacion, se presenta una novedosa técnica de aumento
de datos llamada Distilled Depth Variations, disenada especificamente para mejorar la
robustez de los modelos 3D dispersos al procesar nubes de puntos pseudo-LiDAR. Dado
que la evidencia experimental muestra que los estimadores de profundidad son sensibles
a factores ambientales como las condiciones de iluminacién, lo que conduce a predic-
ciones inconsistentes. Para mitigar este efecto, nuestra estrategia principal de aumento
simula variaciones realistas de estimacion de profundidad, mejorando asi la capacidad
de generalizacién del modelo de reconocimiento de lugares en diferentes condiciones
de iluminacién. Para una evaluacién integral, este enfoque de aumento de datos se
compara con técnicas convencionales cominmente utilizadas en el procesamiento de
nubes de puntos, que incluyen:

= Eliminaciéon de Puntos: esta técnica elimina aleatoriamente un subconjunto de
puntos (por ejemplo, eliminando un 20 % de los puntos de la nube) para simular
oclusiones parciales o fallos del sensor. Incentiva el aprendizaje de caracteristicas
contextuales y estructurales en lugar de sobreajustarse a distribuciones especificas
de puntos.

= Rotacién: la nube se rota alrededor del eje vertical con un angulo aleatorio (en
el rango [-180, +180] 2), simulando cambios de punto de vista que son comunes
en la navegaciéon auténoma a medida que el robot se mueve por el entorno y
cambia su orientacion.

= Eliminar Bloque: una regién cuboide de tamafio variable (por ejemplo, 25 %
del volumen de la nube) se elimina de la nube de puntos. A diferencia de la
eliminaciéon de puntos, esta técnica simula grandes oclusiones, entrenando al
modelo para manejar regiones significativas de datos faltantes.

= Traslacion de Bloque Radial: una regién cuboide de tamafio variable (por
ejemplo, 20 % del volumen de la nube) se traslada a lo largo del eje radial rela-
tivo al centro de la nube de puntos. Esta técnica estad disenada especificamente
para abordar variaciones en la prediccion de profundidad causadas por diferentes
condiciones de iluminacién.
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Figura 5.4: Ejemplo del efecto de Variaciones de Profundidad Destilada aplicado a una ima-
gen nublada. (a) Distill Any Depth Grande, (b) Distill Any Depth Base, (c) Distill Any Depth
Pequefio, (d) Depth Anything Grande, (e) Depth Anything Base y (f) Depth Anything Pe-
queio.

» Escalado Planar: la nube de puntos se escala uniformemente por un factor,
que varia entre 0.8 y 1.2, a lo largo de los ejes x e y para emular cambios en la
estimacién de profundidad o variaciones en el tamaiio de los objetos. Esta técnica
también aborda variaciones en la predicciéon de profundidad bajo condiciones
cambiantes de iluminacion.

= Distorsiones Elasticas: esta técnica de aumento aplica deformaciones elasticas
aleatorias a la nube de puntos, simulando transformaciones no rigidas que pueden
ocurrir en escenarios del mundo real. EI método genera una cuadricula de ruido
gaussiano suavizado, que se interpola y aplica a las coordenadas espaciales de la
nube de puntos.

= Distilled Depth Variations: esta es una novedosa técnica propuesta en este
capitulo, que estima selectivamente la profundidad utilizando diferentes versiones
destiladas de DAv2 (pequefio, base, grande) y Distill Any Depth (pequefio, base,
grande). A diferencia de técnicas como Traslaciéon de Bloque Radial o Escalado
Planar, este método introduce distorsiones de profundidad basadas en las predic-
ciones de modelos menos robustos (por ejemplo, las variantes pequefia y base).
Al simular las inexactitudes de estimadores de profundidad menos robustos, se
mejora la resiliencia del modelo de reconocimiento de lugares a errores de estima-
cion de profundidad inherentes en los procesos de generacion de pseudo-LiDAR.
En la Figura 5.4 se muestran ejemplos de nubes de puntos generadas a partir de
imagenes nubladas utilizando diferentes versiones del modelo Distill Any Depth
y DAV2.
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5.4. Experimentos

Experimentos

5.4.1 Conjunto de datos

Al igual que en el problema de reconocimiento visual de lugares, las imagenes
escogidas en este capitulo pertenecen a la base de datos COLD [1], que puede descar-
garse desde https://www.cas.kth.se/COLD/. Esta base de datos estd compuesta
por varios entornos interiores: Freiburg A y B (FR-A, FR-B) y Saarbriicken A y B
(SA-A, SA-B). En cada entorno, un robot mévil sigue diferentes trayectorias y captu-
ra imagenes omnidireccionales con un sistema catadiéptrico. Estas imagenes han sido
capturadas bajo tres condiciones de iluminacién diferentes: nublado, noche y soleado.
Ademas, las imagenes contienen personas en movimiento y cambios en la posicién de
los objetos de la escena. En general, este conjunto de datos presenta una variedad de
condiciones desafiantes que validan eficazmente nuestro método.

La Tabla 5.1 muestra el nimero de imagenes que componen los conjuntos de en-
trenamiento, base de datos, evaluacion y pruebas adicionales. EI modelo MinkUNeXt
se ha entrenado con 4338 imagenes capturadas en escenarios nublados del conjunto
Freiburg A (FR-A seq2_cloudyl y seq2_cloudy3). Los otros escenarios y condiciones
de iluminacién se utilizan para evaluar la robustez y el rendimiento de nuestro sistema:
FR-A (seq2_cloudy2, seq2_night2, seq2_sunny2), FR-B (seq3_cloudy2, seq3_sunny?2),
SA-A (seq2_cloudy?2, seq2_nightl) y SA-B (seq4_cloudy?2, seq4_night2, seq4_sunnyl).
La base de datos consiste en imagenes nubladas de cada entorno y se obtiene mues-
treando fotogramas consecutivos para asegurar una distancia media de 20 cm entre
puntos de captura. Las secuencias especificas elegidas para las bases de datos son FR-
A (seq2_cloudy3), FR-B (seq3-cloudyl), SA-A (seq2_cloudy3) y SA-B (seq4_cloudyl).

Entren. Mapa Test Extra test

Nublado Nublado Nublado Noche Soleado Nublado Noche Soleado
FR-A 4338 556 2595 2707 2114 - - -
FR-B - 560 - - - 2008 - 1797
SA-A - 586 - - - 2774 2267 -
SA-B - 321 - - - 836 870 872

Tabla 5.1: Niimero de imagenes de entrenamiento y evaluacion de los diferentes escenarios
para las tres condiciones de iluminacién.

5.4.2 Etiquetado y similitud

Al igual que en capitulos anteriores (Seccién 4.4.2), cada imagen en el conjunto
de datos estd anotada con sus datos de pose, que sirven como ground truth de la
trayectoria del robot. A continuacién, se define el concepto de similitud entre nubes de
puntos. Este concepto es crucial para el reconocimiento de lugares, ya que el mode-
lo necesita ser entrenado con nubes de puntos estructuralmente similares capturadas
desde la misma ubicacién, asi como con nubes de puntos estructuralmente diferentes
capturadas desde distintas ubicaciones. La mayoria de los protocolos de similitud se
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Parametro Valor
Distancia minima de profundidad (d;») 10m
Factor de escala de profundidad (d;) 0.002 m/pixel
Factor de escala vertical (hs) 0.015 m/pixel
Distancia positiva (p) 0,4 m
Distancia negativa (n) 0,4 m
Tamafio del lote (b) 512
Nidmero de épocas 200 (50)
Tasa de aprendizaje inicial 1x1073
Epocas de reduccién de LR 150, 180 (20, 30)
Decaimiento de peso L2 1x10™*
Positivos por consulta (k) 16
Escala de cuantificacién (gs) 0.01
Umbral de distancia (d) 0.5m

Tabla 5.2: Pardmetros de generacién de nubes de puntos y entrenamiento

basan en la distancia euclidea entre las coordenadas desde las que se capturaron las
nubes de puntos. Dos nubes de puntos se consideran similares si se capturan dentro
de una distancia p y diferentes si se capturan desde una distancia mayor que n (donde
p < n). Este enfoque asume que las muestras capturadas desde la misma vecindad
compartiran una apariencia similar, lo que lo convierte en un método sencillo pero
efectivo para el entrenamiento.

5.4.3 Detalles de implementacion

En este capitulo, el modelo MinkUNeXt se vuelve a entrenar utilizando la funcién
de pérdida Truncated Smooth-AP definida en la Seccién 4.4.4. Para un rendimiento
efectivo, esta funcién de pérdida necesita un tamafio de lote grande. En los experimen-
tos de este capitulo, se utilizé un tamafio de lote de 512, y se empled el optimizador
AdamW para minimizar el error. Ademas, el anélisis comparativo de la Seccién 5.4.4
se realiza entrenando el modelo MinkUNeXt durante 50 épocas con un decaimiento de
la tasa de aprendizaje (Learning Rate) en las épocas 20 y 30. Por el contrario, para la
comparacion con el estado del arte presentada en la Seccién 5.4.5, el modelo se entre-
na durante 200 épocas disminucién del Learning Rate en las épocas 150 y 180, para
garantizar un rendimiento 6ptimo. Los parametros y valores utilizados para generar las
nubes de puntos y entrenar el modelo se resumen en la Tabla 5.2.

Todos los experimentos se llevan a cabo en una GPU NVIDIA GeForce RTX 3090
con 24 GB. Nuestro cédigo esta disponible plblicamente en la pagina web del proyecto
https://juanjo-cabrera.github.io/projects-pL-MinkUNeXt/.

5.4.4 Analisis comparativo

Esta seccidn estudia diferentes estimadores de profundidad de Gltima generacién, el
efecto de la técnica de aumento de datos propuesta para pseudo-LiDAR y la seleccion
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Estimador de profundidad Nublado Noche Soleado Promedio
R@G1 RO@1% RO@1 R@1% RE@l R@1% | REG1 RO1%
Marigold (LCM) [260] 80.29 46.60 80.85 46.94 67.22 3240 | 76.12 41.98
DepthPro [272] 80.25 9472 7770 9429 60.22 86.33 | 7272 91.78
DAv2 (Pequefio) [12] 89.64 97.83 9221 99.48 79.94 9418 | 87.26 97.16
DAv2 (Base) [12] 89.52 96.74 89.61 9840 7895 9447 | 86.03 96.54
DAv2 (Grande) [12] 91.42 9736 9432 99.70 86.28 96.50 | 90.67 97.85
Distill Any Depth (Pequefio) [13] 90.26 98.18 9046 98.79 76.92 9357 | 85.88  96.85
Distill Any Depth (Base) [13] 91.19 97.83 9332 99.81 8434 96.17 | 89.62 97.94
Distill Any Depth (Grande) [13]  91.00 97.87 94.92 99.74 88.41 97.40 | 91.44 98.34

Tabla 5.3: Analisis comparativo de diferentes modelos de estimacién de profundidad en el
entorno Freiburg Parte A (FR-A). Se indica en negrita el mejor resultado de cada columna 'y
se subraya el segundo mejor.

de las caracteristicas visuales que acompanan a las nubes de puntos que alimentan al
modelo MinkUNeXt.

5.4.4.1 Estimadores de profundidad

En este experimento, se emplean estimadores de profundidad de dltima genera-
cion y sus modelos destilados para generar mapas de profundidad a partir de imagenes
panoramicas. Estos mapas de profundidad se convierten posteriormente en nubes de
puntos pseudo-LiDAR, que se utilizan para entrenar el modelo MinkUNeXt para la ta-
rea de reconocimiento de lugares. El conjunto de entrenamiento estd compuesto por
4338 nubes de puntos generadas a partir de imagenes capturadas bajo condiciones
de iluminacién nubladas en el entorno Freiburg Parte A (FR-A). La Tabla 5.3 contie-
ne los valores R@1 y R@1 % obtenidos con cada estimador de profundidad bajo tres
condiciones de iluminacion diferentes (nublado, noche y soleado) en el mismo entorno.

En cuanto a la comparacién de los estimadores de profundidad de tltima generacion
(Tabla 5.3), DAv2-L [12] superé al resto de modelos en condiciones nubladas, que es
la iluminacidon empleada tanto como informacién de entrenamiento como de base de
datos (Seccién 5.4.1). Sin embargo, la version MT-Grande de Distilled Any Depth [13]
logré los mejores resultados en condiciones nocturnas y soleadas, y también el mejor
rendimiento promedio en este entorno. En comparacién, otros modelos como Marigold
(LCM) [260], DepthPro [272] o las variantes mas pequefias de DAv2 (Pequefio y Base)
y Distilled Any Depth (MT-Pequefio y MT-Base) mostraron un recall competitivo pero
inferior, particularmente en escenarios de iluminacién desafiantes.

Basandonos en estos resultados, se selecciona Distilled Any Depth MT-Grande
como el modelo para estimar datos pseudo-LiDAR, debido a su superior precisiéon y
robustez en diversas condiciones de iluminacién. Esta eleccién asegura una estimacién
de profundidad estable, la cual es critica para el éxito de la tarea de reconocimiento de
lugares.




112

Capitulo 5: Reconocimiento de lugares basado en pseudo-LiDAR

Efecto de aumento Nublado Noche Soleado Promedio
R@G1 R@1% RE@1 RE@1% RE@1 RE@1% ‘ R@1 R@1%
Base 91.00 97.87 9492 99.74 88.41 97.40 | 91.44 98.34
Eliminacién de puntos 9131 9775 9492 9959 8738 97.02 | 91.20 98.12
Rotacién 91.89 9821 9484 99.85 86.28 96.78 | 91.00 98.28
Eliminar bloque 90.45 98.72 9455 99.78 86.71 97.50 | 90.57 98.67
Traslacion de bloque radial 91.00 98.33 95.44 99.78 87.94 97.45 | 91.46 98.52
Escalado planar 9123 9740 9518 99.70 8756 97.78 | 91.32  98.29
Distorsiones elasticas 9096 9759 9532 99.74 86.00 97.30 | 90.76  98.21
Distilled Depth Variations 91.62 97.63 9484 99.78 89.45 98.06 | 91.97 938.49

Tabla 5.4: Evaluacion del aumento de datos en Freiburg A. Se indica en negrita el mejor
resultado de cada columna y se subraya el segundo mejor.

5.4.4.2 Aumento de datos

En cuanto al aumento de datos, el método propuesto Distilled Depth Variations,
que emplea mapas de profundidad derivados de estimadores de profundidad destila-
dos, se compara con efectos convencionales de aumento de datos de nubes de puntos
(Seccién 5.3.5). La Tabla 5.4 presenta las métricas R@1 y R@1 % para cada efecto de
aumento en diferentes condiciones de iluminacién.

En primer lugar, el modelo base (sin aumento de datos) exhibi6 valores considera-
blemente altos de R@1 % y R@1 en todas las condiciones, con una ligera degradacién en
la precisién bajo condiciones soleadas. Esto resalta la falta de robustez de los modelos
estimadores de profundidad cuando varian las condiciones de iluminacién, particular-
mente en entornos soleados.

Entre los efectos de aumento individuales, que se aplicaron con una probabilidad del
40 %, los efectos de aumento clasicos no condujeron a mejores resultados al considerar
el promedio de las tres condiciones de iluminacién. Algunos de ellos, como el efecto de
rotacion, produjeron un mejor rendimiento de MinkUNeXt bajo condiciones nubladas.
Por contra, el valor de RO1 ha disminuido sustancialmente en escenarios nocturnos
y soleados, causado por un sobreajuste del modelo a la condiciéon de entrenamiento.
Mientras tanto, el enfoque propuesto mejoré claramente el R@1 en condiciones nubladas
(4+0.62 %) y soleadas (41.04 %), con respecto al experimento base. A pesar de que el
recall no mejor6 en condiciones nocturnas (-0.08 %), el valor base de R@1 ya era alto,
por lo que esta técnica de aumento de datos condujo a una soluciéon mas equilibrada
para todas las condiciones de iluminacién.

5.4.4.3 Caracteristicas de entrada

Esta seccién analiza las caracteristicas visuales asociadas a las coordenadas 3D de
cada punto. La Tabla 5.5 presenta la evaluacién de diferentes caracteristicas en las
diversas condiciones de iluminacién. Las caracteristicas empleadas en este experimento
estan relacionadas con informacién de color (RGB, escala de grises y tono) o intensidad
(gradiente).

Los resultados muestran el impacto de la seleccién de caracteristicas en la robus-
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Caracteristicas visuales Nublado Noche Soleado Promedio
R@1 RE1% RE@1 RE@1% R@1 RE@1% \ R@1 RE@1%
Info. no visual 01.62 9763 9484 99.78 89.45 98.06 | 91.97 98.49
RGB 0220 9829 9429 99.89 86.14 9560 | 90.88 97.92
Escala de grises 92.05 9783 9584 99.85 89.74 9749 | 9254 98.39
Tono 01.93 97.79 94838 9955 88.69 97.78 | 91.83 98.37
Gradiente (Mag.) 91.73 97.40 95.18 9955 89.12 98.06 | 92.01 98.34
Gradiente (Arg.) 93.13 99.11 9536 99.70 88.46 97.73 | 92.32 98.85
Gradiente (Mag., Arg.) 0282 9872 95.99 99.74 89.36 98.01 | 92.72 08.82

*Gradiente (Mag., Arg.) 94.49 99.11 9592 99.67 90.73 97.78 | 93.71 98.85

T Resultados obtenidos para 200 épocas.

Tabla 5.5: Evaluacién de diferentes caracteristicas de entrada en Freiburg A. Se indica en
negrita el mejor resultado de cada columna y se subraya el segundo mejor.

tez y precision del modelo de reconocimiento de lugares, particularmente en escenarios
de iluminacién desafiantes. En términos generales, cuando se afiaden caracteristicas
visuales a la nube de puntos, el modelo logré un fuerte rendimiento bajo las mismas
condiciones de iluminacién que en el entrenamiento (nublado). Ademas, el uso de al-
gunas caracteristicas particulares, como la escala de grises o el gradiente, condujo a
mejores resultados en escenarios nocturnos. Sin embargo, el rendimiento se degrada
generalmente en condiciones soleadas, especialmente para RGB, destacando las limita-
ciones de las caracteristicas de color para manejar imagenes brillantes y sobreexpuestas.

Como regla general, el uso de las caracteristicas de gradiente (tanto magnitud como
argumento) condujo al mejor equilibrio entre las tres condiciones de iluminaciones.
En consecuencia, este experimento se extendié a 200 épocas, mientras que el resto
de los experimentos consistieron en 50 épocas. En este caso, se observé una mejora
significativa en cada condicién de iluminacién, en particular bajo condiciones nubladas
(4+2.87 %) y soleadas (+1.28 %), con respecto al modelo entrenado sin caracteristicas
visuales.

5.4.5 Comparacion con el estado del arte

Para evaluar la calidad del método propuesto en este capitulo, se compara tanto con
enfoques propuestos de capitulos anteriores (Seccién 3.9) como con métodos actuales
del estado del arte en VPR. Las Tablas 5.6 y 5.7 presentan las métricas R@1 y RQ1 %,
respectivamente, para cada técnica en todos los entornos y condiciones de iluminacién.
El mejor resultado en cada columna se resalta en negrita, mientras que el segundo
mejor resultado estd subrayado.

Los resultados muestran que nuestro enfoque pL-MinkUNeXt supera consisten-
temente a los métodos competidores en términos de precision global, alcanzando un
R@1 del 87.31% y un R@1 % del 97.52 %. Esta superioridad es particularmente nota-
ble en condiciones desafiantes, como escenarios con iluminacién soleada (Freiburg-A),
donde logra un R@1 del 90.73 %, superando al segundo mejor método (MixVPR) por
un margen significativo de 7.43 %. Este rendimiento robusto en condiciones variables
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R@1 Freiburg-A Freiburg-B Saarbriicken-A Saarbriicken-B

Nublado Noche Soleado Nublado Soleado Nublado Noche Nublado Noche Soleado \ Global
Triplet VGG16 [252]  83.70 83.20 61.00 55.60 48.20 33.70 17.60 38.50 32.60 51.40 50.55
AnyLoc [58] 89.40 92.46 78.67 84.16 90.93 73.79 66.03 88.28 78.97 83.94 82.66
SALAD [59] 90.64 90.80 80.13 84.46 90.71 75.59 66.83 85.65 82.64 84.17 83.16
CosPlace [16] 91.64 9221  79.99 85.76 92.60 76.56  62.68 9139  80.57 86.58 | 84.00
Eigenplaces [54] 92.22  93.02 8141 85.31 93.16 7792 6431 91.75 80.23 86.12 | 84.55
MixVPR [56] 90.98  93.50  83.30 84.01 92.82 76.56  70.53 91.15 8161 87.16 | 85.16
Single VGG16 90.88 91.21 55.16 84.46 82.86 74.27 51.87 84.93 75.98 81.88 77.35
Siamese VGG16 89.29 94.10 71.24 86.40 82.75 77.79 49.25 81.10 73.79 84.63 79.03
pL-MinkUNeXt 94.49 95.92 90.73 85.71 91.32 79.12 71.25 93.18 83.10 88.30 | 87.31

Tabla 5.6: Comparacién con otros métodos de VPR en diferentes entornos en términos de
R@1. Se indica en negrita el mejor resultado de cada columna y se subraya el segundo mejor.

RO1 % Freiburg-A Freiburg-B Saarbriicken-A Saarbriicken-B

Nublado Noche Soleado Nublado Soleado Nublado Noche Nublado Noche Soleado ‘ Global
Triplet VGG16 [252]  96.18 98.41 81.60 83.27 73.73 66.36 42.52 55.50 55.63 73.85 72.71
AnyLoc [58] 98.69 99.22  97.92 91.19 98.05 9516 9224  99.52 9195 98.28 | 96.22
SALAD [59] 98.69 99.45  97.87 90.69 96.49 9516 9246 9844 9391 97.59 | 96.08
CosPlace [16] 98.77 99.37 96.40 91.48 96.38 95.29 85.84 98.92 90.69 98.85 95.19
EigenPlaces [54] 98.15 99.45  95.79 91.48 95.88 9534  88.18 99.28 90.00 98.85 | 95.24
MixVPR [56] 97.53  99.48 98.01 89.79 96.38 9433 9043 99.40 90.57 99.31 | 95.52
Single VGG16 99.50 99.74 82.69 91.48 94.21 98.34 82.27 95.22 88.62 97.36 92.94
Siamese VGG16 9752 99.78 95.03 91.33 94.05 98.53  78.80 92.70 89.08  97.82 | 93.46
pL-MinkUNeXt 99.11  99.67 97.78 92.48 97.89 98.94 95.31 100.0 94.71 99.31 | 97.52

Tabla 5.7: Comparacién con otros métodos de VPR en diferentes entornos en términos de
RO1%. Se indica en negrita el mejor resultado de cada columna y se subraya el segundo
mejor.

de iluminacién subraya la capacidad de nuestro modelo para extraer caracteristicas
discriminantes e invariantes a cambios ambientales.

En entornos nocturnos, pL-MinkUNeXt también demuestra una clara ventaja, con
un RO1 del 95.92 % en Freiburg-A y 71.25 % en Saarbriicken-A, superando a métodos
muy sofisticados del estado del arte. Esta robustez puede atribuirse al uso de carac-
teristicas visuales invariantes a los cambios de iluminacién y a un entrenamiento basado
en el efecto Distilled Depth Variations.

A su vez, se muestran los enfoques presentados en la Seccién 3.9, Single VGG16
y Siamese VGG16, que muestran un rendimiento inferior (77.35% y 79.03 % de R@1
global, respectivamente) en comparacién con métodos mas sofisticados. Sin embar-
go, estos enfoques aln logran resultados competitivos en condiciones de iluminacién
nubladas y nocturnas en Freiburg-A, especialmente en términos de R@1 % (99.50 % y
99.78 %, respectivamente). Esto sugiere que, aunque estos métodos son menos comple-
jos, pueden ser efectivos en escenarios especificos donde la variabilidad de la iluminacién
es limitada.

Entre los métodos competidores, MixXVPR muestra el segundo mejor rendimien-
to global (85.16% R®1), seguido de cerca por Eigenplaces (84.55%) y CosPlace
(84.00 %). Sin embargo, incluso estos métodos avanzados presentan limitaciones en
ciertos escenarios.
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Estos resultados demuestran que la arquitectura pL-MinkUNeXt representa un
avance significativo en el estado del arte de VPR, combinando efectivamente repre-
sentaciones estructurales y visuales para lograr un reconocimiento de lugares robusto
ante las diversas condiciones ambientales que caracterizan los entornos del mundo real.

55 Resultados cualitativos de la tarea de reconocimiento de lugares

En esta seccion se presentan ejemplos visuales de los resultados obtenidos por
pL-MinkUNeXt. Estos ejemplos ilustran la capacidad del método bajo diferentes condi-
ciones ambientales (Figuras 5.5, 5.6 y 5.7) y entornos nunca vistos antes (Figuras 5.8,
5.9y 5.10). En cada figura, se observa la nube de puntos pseudo-LiDAR y la prediccién
de la nube mas cercana en el espacio del descriptor de la base de datos y se comprueba
si coincide con la nube mas cercana en el espacio métrico de la posicién. Las posiciones
del mapa se representan con puntos azules, la posicién actual con una cruz roja, la
posicién predicha con un circulo amarillo y la posicién real con un anillo verde.

Los ejemplos de las Figuras 5.5, 5.6 y 5.7 muestran el rendimiento del método en
el entorno Freiburg Parte A (FR-A) bajo diferentes condiciones de iluminacién. En la
Figura 5.5, se muestra un ejemplo en el que las condiciones de iluminacién son nubladas
tanto en el test como en la base de datos. En este caso, el método logra una prediccion
correcta donde la nube predicha coincide en orientacién con la nube actual, aunque la
mas cercana de la base de datos esta rotada 180°. En el ejemplo de la Figura 5.6, en
condiciones nocturnas, el método también logra una prediccién correcta, aunque la nube
predicha esta ligeramente desplazada. En el ejemplo de la Figura 5.7, en condiciones
soleadas, se muestra un error puntual que presenta el conjunto de datos, en el que
ciertas imagenes que conforman el test tienen asignada una posicién incorrecta durante
los primeros instances de la secuencia. Especificamente, se trata de unas 50 imagenes
que estan desplazadas en el mapa, lo que provoca un deterioro en los resultados aunque
las predicciones sean correctas.

En las Figuras 5.8, 5.9 y 5.10, se presentan ejemplos de otros entornos, como
Freiburg Parte B (FR-B), Saarbriicken Parte A (SA-A) y Saarbriicken Parte B (SA-B),
respectivamente. En estos ejemplos, se observa que el método es capaz de generalizar
a diferentes entornos y condiciones de iluminacién. En el ejemplo de la Figura 5.8, en
condiciones soleadas, el método logra una prediccién correcta a pesar de la variacion
de iluminacién. En el ejemplo de la Figura 5.9, en condiciones nubladas, el método
también logra una prediccidén correcta. En este caso, aunque la base de datos y la
nube actual han sido capturadas en condiciones nubladas, el cambio de iluminacién es
muy drastico. Por dltimo, en el ejemplo de la Figura 5.10 capturado bajo condiciones
nocturnas, se observa un error puntual en la predicciéon, pero el método aln logra
una buena aproximacion a la posicién real. Para ver mas ejemplos, visite la pagina del
proyecto https://juanjo-cabrera.github.io/projects-pL-MinkUNeXt/.
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Posiciones en el mapa
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Figura 5.5: Ejemplo de prediccion exitosa en condiciones nubladas con pL-MinkUNeXt en el
entorno FR-A.
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Figura 5.7: Ejemplo a priori erréoneo en condiciones soleadas, pero realmente existe un error
en las coordenadas de las imagenes del mapa, con pL-MinkUNeXt en el entorno FR-A.
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Figura 5.8: Ejemplo de prediccion correcta en condiciones soleadas pese al cambio de ilumi-
nacién, con el método pL-MinkUNeXt en el entorno FR-B.
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Figura 5.9: Ejemplo de prediccion correcta en condiciones nubladas pese al fuerte cambio
luminico, con el método pL-MinkUNeXt en el entorno SA-A.
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Figura 5.10: Ejemplo de prediccién ligeramente errénea en condiciones nocturnas, con el
método pL-MinkUNeXt en el entorno SA-B.
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5.6

Conclusiones

En este capitulo se ha presentado un método para abordar el reconocimiento de
lugares utilizando nubes de puntos pseudo-LiDAR a partir de imagenes panoramicas.
Para crear estas nubes de puntos, se genera un mapa de profundidad de cada imagen
panoramica utilizando Distill Any Depth, un estimador de profundidad de dltima ge-
neracién que aprovecha los beneficios de la destilacién. La informacién pseudo-LiDAR
resultante se introduce posteriormente en MinkUNeXt para obtener descriptores de
apariencia global. A pesar de que los sensores de visién se ven muy afectados por los
cambios naturales y artificiales de la iluminacién, nuestro enfoque demuestra una gran
capacidad para aumentar la invariancia de los descriptores aprendidos por MinkUNeXt
en entornos y condiciones de iluminacién desafiantes, presentandose como una solucién
efectiva para el reconocimiento de lugares.

Ademas, se propone una novedosa técnica de aumento de datos, que consiste en
entrenar la red con diferentes estimadores de profundidad, es decir, Distill Any Depth y
DAV2, junto con sus versiones destiladas (Pequefio, Base, Grande). Adicionalmente, las
nubes de puntos se enriquecen con caracteristicas visuales basadas en el gradiente de
intensidad. En resumen, el enfoque propuesto demuestra un excelente rendimiento en
el reconocimiento de lugares debido a la combinacion de nubes de puntos y estrategias
eficientes de aumento de datos, basadas en el uso de estimadores de profundidad
destilados.

Dado que la aplicabilidad del método actual se limita a cAmaras omnidireccionales,
el trabajo futuro se centrarad en integrar datos visuales con técnicas de estimacién de
profundidad en el dominio de imagen, explorando estrategias de fusiéon temprana y
tardia. Mediante la combinacién de estas modalidades, el objetivo es extender este
enfoque a otros tipos de camaras, mejorando su versatilidad para diversas plataformas
robdticas.
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Reconocimiento cruzado de lugares
entre diferentes modalidades de
sensor: LiDAR y camaras fisheye

6.1

Introduccion

En capitulos anteriores se ha llevado a cabo el reconocimiento de lugares mediante
un mismo tipo de sensor, ya sea LiDAR o camara, de manera que se utiliza el mismo
sensor tanto para capturar la base de datos como para adquirir las observaciones du-
rante la navegacion. Este enfoque es efectivo y ha demostrado ser robusto en diversas
condiciones ambientales y estructurales del entorno.

Sin embargo, en ocasiones nos podemos encontrar en una situacion diferente: el
sensor con el que se ha capturado la base de datos difiere del sensor instalado sobre
la plataforma movil. Asi pues, por ejemplo, el nuevo sensor con el que cuenta el robot
podria tener mayor resolucién, precision o distancia maxima de deteccién. Esta situacién
es, en general, facilmente subsanable, pues los datos se pueden filtrar para acomodarse a
la base de datos original. En este capitulo, por otra parte, nos centramos en el problema
del reconocimiento de lugares utilizando un sensor de una modalidad completamente
diferente al que se utilizé para capturar la base de datos de un entorno especifico.
En este caso, nos centramos en desarrollar una técnica que permite utilizar la base de
datos original empleando un sensor completamente diferente. De esta manera, se evitan
los costes de capturar y almacenar una nueva base de datos con el nuevo sensor, lo
cual puede ser costoso. Ademas, los sistemas multi-robot pueden disponer de diferentes
configuraciones sensoriales para operar en un mismo entorno, por lo que es necesario
desarrollar métodos que permitan realizar el reconocimiento de lugares entre diferentes
modalidades de sensor, como camaras y LiDARs.
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camaras fisheye

Figura 6.1: Transformacién de imagen fisheye izquierda (a) y derecha (b) a representacion
equirectangular (c).

El enfoque presentado en este capitulo tiene un gran potencial practico, ya que
elimina la necesidad de mantener el mismo tipo de sensor para la captura de la base
de datos y las lecturas empleadas para llevar a cabo el reconocimiento de lugares. De
esta manera, se pueden incorporar a la plataforma robdtica sensores mas avanzados
como LiDARs o nuevos robots al sistema con diferente configuracion sensorial, sin ne-
cesidad de capturar nuevos datos. También se abre la posibilidad de crear una base
de datos usando un sensor LiDAR vy, a continuacién, utilizar cdmaras RGB, menos
costosas computacionalmente, durante la operacién de los robots. Para lograr esto, se
han de transformar las lecturas de los diferentes tipos de sensor al mismo espacio del
descriptor. Este capitulo aborda este desafio, proponiendo un método para el reconoci-
miento de lugares entre modalidades de sensor LiDAR y camaras fisheye. En concreto,
se propone transformar tanto las imagenes fisheye como las lecturas LiDAR al espacio
de la profundidad y semantico, lo que permite utilizar una dnica arquitectura de red
para realizar el reconocimiento de lugares de manera robusta y eficiente.
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6.1.1 Contribuciones de este capitulo

En este capitulo, se utiliza la base de datos KITTI-360 [3] para disefiar y evaluar
la técnica propuesta. Las imagenes capturadas por camaras fisheye se transforman a
una imagen 360° equirectangular que a su vez se convierte al dominio de la intensidad
(escala de grises), al dominio de la profundidad por medio de Depth Anything V2 [12] y
se segmenta semanticamente por medio de SegFormer [15]. Por otro lado, las lecturas
LiDAR se convierten a su vez en imagenes de intensidad e imagenes de rango mediante
la proyeccién esférica y en imagenes de LiDAR segmentadas por medio de MinkUNet
[11]. Este método permite realizar el reconocimiento de lugares por medio de un tnico
modelo de red neuronal, el cual admite como entrada datos de intensidad, profundad
y segmentaciéon semantica de LiDAR y camara. En concreto, se ha seleccionado la
arquitectura CosPlace [16] para llevar a cabo el reconocimiento de lugares debido a su
simplicidad y eficacia. Las principales contribuciones de este capitulo son las siguientes:

= CrossPlace: un novedoso método para reconocimiento de lugares entre moda-
lidades heterogéneas de sensor (LIDAR y cadmaras fisheye) que transforma los
dos datos de entrada diferentes al espacio comin de la intensidad, profundi-
dad y semantica, permitiendo utilizar una Unica arquitectura de red para ambas
modalidades de sensor.

= Proceso de transformacion de modalidades: una metodologia de procesa-
miento para convertir tanto imagenes fisheye como nubes de puntos LiDAR al
espacio de la intensidad, profundidad e informacién semantica. Esta transforma-
cion incluye la generacion de imagenes equirectangulares a partir de dos camaras
fisheye y su conversién a mapas de profundidad y semanticos mediante modelos
avanzados de procesamiento de imagenes y nubes de puntos.

= Optimizacion de representaciones de intensidad, profundidad y semanti-
ca: un conjunto de técnicas especificamente disefiadas para mejorar la calidad de
las representaciones de intensidad, profundidad y semantica, incluyendo la densi-
ficacion de los datos LiDAR en la proyeccién esférica, la eliminacion del vehiculo
que transporta los sensores presente en los datos capturados y la potenciacién de
las imagenes de profundidad predichas para mejorar la discriminacién de objetos
distantes.

= Arquitectura unificada: adaptacién de la arquitectura CosPlace para el procesa-
miento eficiente de imagenes de intensidad, profundidad y semantica procedentes
de diferentes modalidades de sensor, demostrando que un Gnico modelo puede
realizar reconocimiento cross-modal de lugares de manera efectiva.

= Entrenamiento cross-modal unificado: una estrategia de aprendizaje que se-
lecciona ejemplos positivos y negativos independientemente del tipo de sensor,
permitiendo que el modelo aprenda una representacién comun en el espacio del
descriptor sin necesidad de procedimientos de destilacion entre modelos indepen-
dientes.

= Eliminacién del paradigma teacher-student: a diferencia de otros enfoques
previos que requieren entrenar primero un modelo de red para una modalidad
y luego destilar el conocimiento a otro, CrossPlace entrena directamente con
todas las modalidades de sensor de manera conjunta, simplificando el proceso y
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Figura 6.2: Imagen equirectangular en escala de grises(a); recortada al FOV del LiDAR (b);
e inpainting para eliminar oclusiones el vehiculo que transporta los sensores (c).

mejorando la coherencia entre representaciones de diferentes sensores.

= Fusion de informacion de intensidad, profundidad y semantica: integra-
cién de informacion de intensidad, profundidad y semantica en un espacio comdin,
tanto de manera temprana como tardia, lo que permite al modelo aprender re-
presentaciones mas ricas y discriminantes para el reconocimiento de lugares.

= Evaluacién exhaustiva: anilisis detallado del rendimiento de CrossPlace en
la base de datos KITTI-360, demostrando la viabilidad del reconocimiento de
lugares con sensores diferentes en entornos urbanos y autovias. Se demuestra
que este enfoque supera a otros métodos en términos de R@1, estableciendo un
nuevo estandar para el reconocimiento cross-modal de lugares entre LiDAR y
camaras fisheye.

Trabajos relacionados

El reconocimiento de lugares entre diferentes modalidades de sensor es un area
emergente en la robética moévil. Tradicionalmente, los sistemas de reconocimiento de
lugares han utilizado el mismo tipo de sensor tanto para capturar la base de datos como
para las lecturas empleadas para llevar a cabo el reconocimiento del lugar. Sin embargo,
este enfoque presenta limitaciones practicas, ya que los sensores pueden cambiar con
el tiempo y es necesario adaptar los sistemas de reconocimiento a nuevas modalidades
de sensor sin necesidad de capturar una nueva base de datos. En este contexto, surge
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la necesidad de desarrollar métodos que permitan realizar el reconocimiento de lugares
utilizando diferentes modalidades de sensor, como camaras y LiDARs.

En afios recientes han surgido diversos enfoques para abordar el reconocimiento
de lugares entre diferentes modalidades de sensor. Cattaneo et al. [156] se centran
en llevar al mismo espacio del descriptor imagenes estandar y nubes de puntos por
medio de VGG16 [5] y PointNet [75], respectivamente. Por otro lado, Yin et al. [157]
proponen i3dLoc, un método que busca robustez ante condiciones ambientales inconsis-
tentes transformando imagenes equirectangulares en proyecciones de rango por medio
de arquitecturas GAN (Generative Adversarial Networks) y utilizando una técnica de
aprendizaje contrastivo para alinear las representaciones de imagen y nube de puntos.
El método (LC)? [273] plantea transformar tanto las imagenes estdndar como las nu-
bes de puntos de LiDAR en imagenes de disparidad y rango, respectivamente. De este
modo, se reduce la brecha entre las representaciones de imagen y nube de puntos. Pos-
teriormente, emplean dos arquitecturas de red separadas para procesar las imagenes de
disparidad y rango.

Zhao et al. [274] desarrollaron un sistema que utiliza mecanismos de atencién para
correlacionar imagenes equirectangulares y nubes de puntos por medio de ResNet-18
[6] y PointNet [75], respectivamente. I2P-Rec [275] proponen la proyeccién Bird'’s Eye
View (BEV) tanto de la nube de puntos del LiDAR como para la nube estimada a partir
de un par estéreo, con ello entrenan ResNet-34 para la extraccion de caracteristicas
con NetVLAD[53] para la agregacion de las mismas. Por otro lado, VXP [159] alinea
correspondencias entre véxeles (unidades 3D) y pixeles (unidades 2D) de manera auto-
supervisada, unificaindolos en un espacio de caracteristicas comin. El método emplea
DINO ViTs-8 [257] para la extraccion de caracteristicas de la imagen estandar y Vo-
xelNet [160] para el LiDAR. Este método ha proporcionado los mejores resultados del
estado del arte en el reconocimiento de lugares cross-modal entre imagenes estandar
y nubes de puntos LiDAR en conjuntos de datos como Oxford RobotCar [2] y KITTI
[276].

LIP-Loc [161] aplica el enfoque de CLIP [277], que lleva al mismo espacio del
descriptor texto, audio e imagenes, pero en este caso para el reconocimiento de lu-
gares entre imagenes estandar y nubes de puntos LiDAR, utilizando una técnica de
aprendizaje contrastivo. Este método se centra en la alineacién de caracteristicas en-
tre imagenes estandar y nubes de puntos proyectadas a imagenes de rango, logrando
una representaciéon comdn que permite el reconocimiento cross-modal. Por su parte,
Saliencyl2PLoc [278] presenta un transformer dual basado en un Vision Transformer
(ViT) [57] y PointNet [75] para el reconocimiento de lugares a partir de imagenes
equirectangulares en bases de datos conformadas por nubes de puntos LiDAR.

Ademas, enfoques como DistilVPR [155] emplean técnicas de destilacién de cono-
cimiento cross-modal para transferir conocimiento desde extractores de caracteristicas
3D a extractores de caracteristicas de imagen, logrando una representaciéon mas robusta
y consistente entre modalidades. Otros trabajos recientes como VOLoc [279] abordan el
problema de la compresién de mapas LiDAR para consultas visuales eficientes. Ademas,
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Figura 6.3: Imagen equirectangular de profundidad (a); recortada al FOV del LiDAR (b);
inpainting para eliminar oclusiones el vehiculo que transporta los sensores (c); y potenciacién
de la imagen de profundidad para mejorar la discriminacién de objetos distantes (d).

UniLoc [162] se destaca como una solucién universal para el reconocimiento de lugares
a escala urbana, capaz de utilizar cualquier modalidad: texto, imagen o nube de puntos.
Sin embargo, este método emplea informacidn visual para colorear la nube de puntos
LiDAR, lo que resulta incoherente con la tarea planteada en este capitulo, ya que se
busca realizar el reconocimiento de lugares sin combinar la informacién de diferentes
modalidades de sensor. Ademas, esa fusion de la informacién visual y el LIDAR requiere
generalmente la calibracién de ambos sistemas, lo que no siempre es sencillo [280].

A pesar de los avances en el reconocimiento de lugares entre diferentes modali-
dades de sensor, muchos de los enfoques existentes requieren entrenar modelos por
separado para cada modalidad y luego destilar el conocimiento entre ellos. Esto puede
ser ineficiente y complicado, especialmente cuando se trata de multiples modalidades.
La técnica propuesta en este capitulo, CrossPlace, busca superar estas limitaciones al
transformar las lecturas de diferentes tipos de sensor al espacio comtin de la intensidad,
profundidad e informacién semantica, permitiendo un entrenamiento unificado y una
representacién coherente entre modalidades.
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6.3 Reconocimiento de lugares entre diferentes modalidades de sensor (cama-
ras fisheye y LIDAR) basado en un espacio comun de la informacion

En esta seccidn se presenta el enfoque propuesto para el reconocimiento de luga-
res entre diferentes modalidades de sensor, especificamente entre camaras fisheye y
LiDARs. El método se basa en transformar las lecturas de ambos tipos de sensor al
espacio comun de la intensidad, la profundidad y de la segmentacién semantica, lo que
permite utilizar una Unica arquitectura de red tanto para LiDAR como para camaras.
A continuacién se describen las caracteristicas clave de cada uno de estos espacios:

1. Intensidad: el LiDAR puede proporcionar valores de intensidad para cada punto,
mientras que las camaras capturan la intensidad luminosa en imagenes en escala de
grises. De este modo, se puede comparar directamente la intensidad de las lecturas
LiDAR con las imagenes en escala de grises obtenidas a partir de las camaras fisheye,
aunque existen ciertas diferencias entre las modalidades, ya que la intensidad del LiDAR
depende directamente de la cantidad de energia reflejada por la superficie en la que
incidi6 el rayo laser (emitido por el sensor a una longitud de onda de 865 nm y 903
nm, en el caso de un sensor del fabricante Ouster y Velodyne, respectivamente). Esta
intensidad LiDAR depende, por tanto, de las propiedades de la superficie y del angulo
de incidencia, mientras que la intensidad de las cdmaras puede verse afectada por las
condiciones de iluminacién.

2. Profundidad: la profundidad representa la distancia desde el sensor hasta cada
punto del entorno. Esta profundidad se puede obtener de forma directa a partir de las
lecturas del LiDAR, que proporcionan una nube de puntos tridimensional con infor-
macién de distancia. Por otro lado, las cadmaras fisheye no proporcionan directamente
informacién de profundidad, pero se pueden utilizar modelos de estimacién de pro-
fundidad para generar mapas de profundidad a partir de las imagenes capturadas por
las cdmaras [12]. Estos mapas de profundidad representan la distancia relativa entre
los objetos en la escena y el sensor, lo que permite una comparacién directa con las
lecturas LiDAR.

3. Semantica: la segmentacién semantica asigna una etiqueta de clase a cada
pixel de la imagen o punto de la nube. En ambos casos, se requiere un modelo de
segmentacion (2D en el caso de la imagen y 3D en el caso de la nube de puntos)
para generar mapas semanticos que representen la distribucién de diferentes clases en
la escena, como edificios, vehiculos, peatones, etc. Estos mapas semanticos son utiles
para identificar regiones funcionales del entorno y pueden mejorar la discriminacién
entre diferentes lugares.

En esta seccidn, se describe el proceso de transformacién de las imagenes fishe-
ye y las nubes de puntos LiDAR al espacio comin de la intensidad, profundidad e
informacién semantica. Ademas, se detalla el preprocesamiento de cada tipo de dato
para garantizar una representacioén coherente y util para el reconocimiento de lugares.
A continuacién, en la Seccién 6.3.1 se presenta la arquitectura unificada que permite
realizar el reconocimiento de lugares utilizando una unica red, independientemente del
tipo de sensor utilizado para capturar los datos.
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Figura 6.4: Imagen equirectangular segmentada semanticamente (a); recortada al FOV del
LiDAR (b); e inpainting para eliminar oclusiones el vehiculo que transporta los sensores (c).

6.3.1 Transformacion de imagenes fisheye al espacio de la intensidad, pro-
fundidad y semantica

En el sistema de visién del conjunto de datos usado, las camaras fisheye estan
rotadas 180° entre si para capturar imagenes opuestas del entorno. Estas imagenes
se combinan a su vez para generar una imagen 360° equirectangular. En este trabajo,
empleamos la transformacién geométrica basada en un polinomio propuesta por Flores
et al. [281] para generar una Unica vista de 3602 a partir de la informacién capturada
por ambas lentes fisheye. Dado el par de imagenes fisheye, el primer paso consiste
en convertir cada una de ellas a formato equirectangular. Para representar la imagen
fisheye en un formato esférico, se lleva a cabo un mapeo inverso, es decir, dado un pixel
en la imagen equirectangular, se proyecta sobre una esfera unidad y después sobre la
imagen fisheye. De esta forma, cada pixel de la imagen final (imagen equirectangular)
tiene asociado un valor RGB. Para llevar a cabo la segunda proyeccion, se ha empleado
el modelo de cdmara de Mei et al. [282] que proporciona la propia base de datos.

Una vez disponemos del par de imagenes equirectangulares, es importante calcular
y aplicar una transformacién geométrica para expresarlas en el mismo sistema de refe-
rencia. Tras realizar un estudio, Flores et al. [281] proponen que esta transformacién
geométrica entre ambas imagenes equirectangulares venga dada por un polinomio. Esta
es la técnica que se emplea en el presente capitulo. Para poder estimar esta transfor-
macion, se requiere de correspondencias de puntos extraidos de ambas imagenes. Estas
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correspondencias se obtienen mediante el uso de un detector de caracteristicas, como
ORB [18], que identifica puntos clave y sus descriptores en ambas iméagenes fisheye.
Posteriormente, se obtienen los puntos correspondientes para estimar la funcién po-
lindmica que mejor describe la transformacién entre las dos imagenes fisheye. En la
Figura 6.1 (a), (b) y (c) se muestran las dos imagenes fisheye y la imagen equirec-
tangular resultante del proceso de transformacién. Cabe destacar que el modelo de
transformacion polindmica se calcula una sola vez y se aplica a todas las imagenes fis-
heye del conjunto de datos, lo que permite una conversion eficiente y consistente de las
imagenes fisheye a imagenes equirectangulares. La unificacién de las dos iméagenes fis-
heye en una Unica imagen equirectangular no solo evita la redundancia de informacién,
sino que también facilita la comparacion directa con las representaciones generadas a
partir del LiDAR. Al transformar ambas vistas en una sola imagen 3602, se obtiene
una vision continua y sin solapamientos del entorno, lo que elimina duplicidades y zo-
nas de informacion repetida presentes si se procesaran ambas imagenes por separado.
Ademas, el hecho de trabajar con una sola imagen permite el uso de una arquitectura
de red unificada para ambas modalidades de sensor, lo que simplifica el proceso de
reconocimiento de lugares y mejora la eficiencia del sistema.

La transformacion de la imagen equirectangular al espacio de la intensidad se realiza
mediante una simple conversién a escala de grises (Figura 6.2 (a)), ya que las imagenes
fisheye capturan informacion en color. Esta conversion es necesaria para equiparar las
imagenes equirectangulares con las imagenes de intensidad generadas a partir de las
lecturas LiDAR, que también se representan en escala de grises.

Seguidamente, se plantea la obtencién de una imagen de profundidad a partir de
la imagen 3602 por medio del modelo Depth Anything V2 Large [12], el cual fue en-
trenado con imagenes estandar en una amplia variedad de escenarios y condiciones de
iluminacion, lo que lo hace adecuado para el reconocimiento de lugares en entornos
urbanos complejos. Sin embargo, en este trabajo se testa su capacidad ante imagenes
equirectangulares 360° que poseen distorsién. Por tanto, se emplea este modelo de
estimacion de profundidad para convertir la imagen equirectangular a un mapa de pro-
fundidad (Figura 6.3 (a)). Este mapa de profundidad proporciona informacién sobre la
distancia relativa entre los puntos de la escena a las camaras, lo cual aporta informacién
relevante para el reconocimiento de lugares.

Para la segmentacion semantica, se utiliza el modelo SegFormer [15] para generar
una imagen de segmentacién semantica a partir de la imagen equirectangular. Al igual
que el modelo de profundidad, SegFormer fue entrenado con iméagenes estandar para
segmentar diferentes objetos en la escena, como edificios, vehiculos y peatones. En
este trabajo, se aplica sobre imagenes equirectangulares, lo que permite segmentar la
imagen resultante (Figura 6.4 (a)).

Finalmente, las imagenes de intensidad, profundidad y semanticas resultantes se
recortan al campo de visién (Field Of View, FOV) del sensor LiDAR, lo que permite una
comparacién directa con las lecturas de nubes de puntos convertidas a rango (Figura
6.2 (b), Figura 6.3 (b) y Figura 6.4 (b)). Ademas, se utiliza el modelo de inpain-
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Figura 6.5: Proceso de transformacién de nubes de puntos LiDAR a imagenes de intensidad.
(a) Nube de puntos LiDAR con intensidad; (b) Imagen panordmica generada a partir de la
nube de puntos con intensidad; (c) Imagen panordmica de intensidad interpolada verticalmen-
te para completar los pixeles faltantes; y (d) Imagen panordmica de intensidad interpolada
verticalmente e inpainting del vehiculo que transporta los sensores.

ting LaMa [17], para eliminar oclusiones provocadas por el vehiculo que transporta las
camaras fisheye (Figura 6.2 (c), Figura 6.3 (c)) y en el caso de la imagen segmentada
semanticamente el vehiculo se elimina directamente cambiando la categoria semantica
de la zona de la imagen donde aparece el coche por la clase “carretera” (Figura 6.4
(c)). Ademas, la imagen de profundidad se eleva a la cuarta para conseguir un ma-
yor contraste en las zonas mas alejadas, lo que mejora la discriminacion de edificios,
vegetacion y otros objetos distantes en el entorno (Figura 6.3 (d)).

6.3.2 Transformacion de nubes de puntos LiDAR al espacio de la intensidad,
profundidad y semantico

Las lecturas del sensor LiDAR (Figura 6.6 (a)) se proyectan en una representacion
panoramica bidimensional mediante una proyeccién esférica, con el objetivo de generar
imagenes de profundidad equivalentes a partir de la nube de puntos tridimensional
(Figura 6.6 (b)). Este procedimiento transforma las coordenadas cartesianas (x,y, 2)
en coordenadas angulares, en las que el eje horizontal representa el angulo azimutal y el
eje vertical representa el angulo de elevacion. El médulo de cada punto se utiliza como
valor de profundidad (distancia al sensor). Las ecuaciones que definen esta proyeccion
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Figura 6.6: Proceso de transformacién de nubes de puntos LiDAR a iméagenes de rango. (a)
Nube de puntos LiDAR; (b) Imagen panordmica generada a partir de la nube de puntos;
(c) Imagen panoramica de profundidad interpolada verticalmente para completar los pixeles
faltantes; y (d) Imagen panordmica de profundidad interpolada verticalmente e inpainting
del vehiculo que transporta los sensores.

son:
r =t +y?+ 22
¢ = —arctan 2(y, ) (6.1)
0 = arcsin(z, )

donde r representa la distancia euclidea al sensor, ¢ es el angulo azimutal (horizontal),

y 6 es el angulo de elevacién (vertical). Esta proyeccién esférica es especialmente

adecuada para sensores LiDAR con escaneo rotacional, ya que preserva la continuidad
angular del entorno circundante.

Posteriormente, los valores angulares se discretizan de acuerdo con las resoluciones
vertical y horizontal del sensor para construir una imagen panoramica en coordenadas
(u,v), donde u y v son indices de pixel horizontales y verticales, respectivamente:

¢
RAY

|9
YT Ag

u =

(6.2)
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Parametro Valor
Campo de visién horizontal 360 grados
Campo de visién vertical 26.8 grados
Nimero de canales 64
Resolucién horizontal del LiDAR (A¢)  0.35 grados/pixel
Resolucién vertical del LiDAR (A#) 0.42 grados/pixel
Ancho de la imagen obtenida del LiDAR 1024 pixeles
Alto de la imagen obtenida del LiDAR 64 pixeles

Tabla 6.1: Parametros y valores empleados para la proyeccion esférica del LiDAR.

donde |-] denota un redondeo al entero méas cercano, y A¢ y A# son las resolucio-
nes angulares del sensor LiDAR en grados por pixel en los ejes horizontal y vertical,
respectivamente. Estas resoluciones dependen de la configuracién del sensor y determi-
nan la densidad de puntos en la imagen panoramica resultante. La Tabla 6.1 muestra
los parametros y valores empleados para la proyeccion esférica del LiDAR, que se han
seleccionado en funcién de las especificaciones del sensor Velodyne VLP-16 utilizado
en la base de datos KITTI-360 [3]. Estos parametros son cruciales para garantizar una
proyeccion precisa y coherente de las lecturas LiDAR en la imagen panoramica.

En la obtencién del mapa de profundidad, cada pixel (u,v) contiene el valor de
profundidad r correspondiente (Figura 6.6 (b)). Sin embargo, cuando se trata del mapa
de intensidad, cada pixel (u,v) toma el valor de la intensidad de |a sefial reflejada por el
objeto mas cercano al sensor LiDAR (Figura 6.5 (b)). Esta intensidad se calcula como
la remision del laser, que es proporcional a la cantidad de luz reflejada por los objetos
en la escena. En este caso, cada pixel (u, v) toma el valor de intensidad correspondiente
al punto mas cercano en la nube de puntos de intensidad (Figura 6.5 (a)). Este proceso
permite generar una imagen panoramica que representa la intensidad de la senal refle-
jada por los objetos en el entorno. En cuanto a la segmentacién semantica de la nube
de puntos LiDAR, primero se segmenta la misma por medio de MinkUNet34C [11], que
clasifica cada punto de la nube entre 20 categorias semanticas posibles (Figura 6.7 (a)).
Posteriormente, se proyecta la nube de puntos segmentada a una imagen panorami-
ca, donde cada pixel (u,v) toma el color de la categoria semantica correspondiente al
punto mas cercano en la nube de puntos segmentada (Figura 6.7 (b)). Cabe destacar
que las clases semanticas proporcionadas por MinkUNet no coinciden exactamente con
las categorias empleadas por SegFormer [15]. Para construir un espacio comin para el
reconocimiento de lugares basado en informacién semantica, se unifican las categorias
considerando Unicamente las siguientes: coche, bicicleta, motocicleta, camioén, persona,
conductor, carretera, acera, terreno, edificio, muro/valla, vegetacion, poste, sefial de
trafico y objeto desconocido.

Por Gltimo, existen pixeles que no tienen correspondencia directa con las lecturas
LiDAR y esto se debe a: (1) la baja resolucién angular del sensor LiDAR, (2) puntos que
no intersectan con ninglin objeto (puntos en el infinito) y por el contrario, (3) puntos
que no pueden ser capturados por estar el objeto demasiado cerca del sensor. Para
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Figura 6.7: Proceso de transformacién de nubes de puntos LiDAR a imagenes segmentadas
semanticamente. (a) Nube de puntos LiDAR segmentada; (b) Imagen panoramica generada
a partir de la nube de puntos segmentada; (c) Imagen panordmica segmentada e interpolada
verticalmente para completar los pixeles faltantes; y (d) Imagen panordmica segmentada e
interpolada verticalmente con filtrado del vehiculo que transporta los sensores.

abordar el problema de los pixeles sin correspondencia debido a la resolucién del sensor
LiDAR, se aplica un algoritmo de interpolacién vertical de manera que se obtienen las
Figuras 6.5 (c), 6.6 (c) y 6.7 (c) a partir de las Figuras 6.5 (b), 6.6 (b) y 6.7 (b),
respectivamente. Este algoritmo de interpolacién vertical se basa en el hecho de que
los puntos adyacentes verticales en las nubes de puntos suelen pertenecer al mismo
objeto, por lo que se generan puntos interpolados considerando los pixeles adyacentes
verticales para completar la imagen de intensidad, profundidad y semantica. En cuanto
a los puntos que no intersectan con ningln elemento en la escena, se les asigna un
valor de cero tanto en la imagen de intensidad, profundidad y semantica, lo que indica
que no hay informacién disponible para esos pixeles. Por dltimo, los puntos que no
tienen correspondencia directa con las lecturas LiDAR debido a que estan demasiado
cerca del sensor se completan mediante un proceso de inpainting con LaMa (Figuras
6.5 (d) y 6.6 (d)) y en el caso de la imagen segmentada semanticamente, se eliminan
los pixeles correspondientes al vehiculo que transporta los sensores y se les asigna la
clase “carretera” (Figura 6.7 (d)).
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Figura 6.8: Comparacion cualitativa de las imagenes generadas a partir de LiDAR y camaras
fisheye en el espacio comin de la intensidad, profundidad e informacién semantica. (a)
Imagen equirectangular de intensidad generada a partir de las imagenes fisheye, (b) Imagen
de intensidad generada a partir de las lecturas del LiDAR, (c) Imagen equirectangular de
profundidad generada a partir de las imagenes fisheye, (d) Imagen de profundidad generada
a partir de las lecturas del LiDAR, (e) Imagen equirectangular segmentada semanticamente
generada a partir de las imagenes fisheye, (f) Imagen segmentada semanticamente generada
a partir de las lecturas del LiDAR.

6.3.3 Comparacion cualitativa de las imagenes generadas a partir de LiDAR
y camaras fisheye

Para ilustrar la efectividad del proceso de transformacién de las imagenes fisheye
y las nubes de puntos LiDAR al espacio comin de la intensidad, profundidad e infor-
macién semantica, se presentan ejemplos cualitativos en la Figura 6.8. En esta figura
se muestran las imagenes generadas a partir de las lecturas del LiDAR y las imagenes
fisheye para cada uno de los espacios mencionados. En la primera y segunda fila se
observan las imagenes de intensidad, donde se aprecia como tanto la imagen equirec-
tangular generada a partir de las cdmaras fisheye (Figura 6.8 (a)) como la imagen de
intensidad obtenida a partir de la proyeccién esférica de las lecturas del LiDAR (Figura
6.8 (b)) ofrecen una representacién coherente de la distribucién de la intensidad en
la escena. Sin embargo, existen diferencias inherentes debidas a la naturaleza de los
sensores: mientras que las camaras fisheye dependen de la iluminacién ambiental y
capturan la intensidad luminosa reflejada en el espectro visible, los sensores LiDAR son
autoiluminados y miden la intensidad en funcién de la cantidad de energia laser refleja-
da por las superficies, lo que los hace menos sensibles a las condiciones de iluminacién
externas. Ademas, las camaras fisheye presentan distorsiones épticas que afectan a la
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representacion de la imagen, mientras que las imagenes generadas a partir del LiDAR
son mas precisas en términos de geometria y escala. En la tercera y cuarta fila se
muestran las imagenes de profundidad, donde se observa una imagen de profundidad
generada a partir de la imagen equirectangular anterior por medio de Depth Anything
V2 Large [12] (Figura 6.8 (c)) y una imagen de profundidad generada a partir de la
proyeccion esférica de las lecturas del LiDAR (Figura 6.8 (d)). Al igual que antes, las
imagenes de profundidad generadas a partir de las imagenes fisheye presentan cierta
distorsion y el grado de detalle en la estimacion de profundidad por parte de Depth
Anything V2 es inferior al obtenido por el LiDAR. Por dltimo, en la quinta y sexta fila
se presentan las imagenes de segmentacién semantica, donde se puede observar la ima-
gen equirectangular segmentada semanticamente por SegFormer [15] (Figura 6.8 (e))
y la nube de puntos segmentada semanticamente por MinkUNet34C [11] proyectada
a imagen (Figura 6.8 (f)). Tal y como se indicé en el apartado anterior, se unifican
las categorias semanticas predichas por cada uno de los modelos de segmentacién en
las siguientes clases: coche, bicicleta, motocicleta, camién, persona, conductor, carre-
tera, acera, terreno, edificio, muro/valla, vegetacién, poste, sefial de trafico y objeto
desconocido.

Con estos ejemplos cualitativos, se demuestra que el proceso de transformacién de
las imagenes fisheye y las nubes de puntos LiDAR al espacio comin de la intensidad,
profundidad e informacién semantica permite obtener representaciones visualmente si-
milares y comparables en un mismo espacio, independientemente del tipo de sensor de
origen. Sin embargo, para que el reconocimiento de lugares sea efectivo, es necesario
contar con un sistema capaz de embeber las imagenes de cada sensor en descriptores
comunes a partir de estas representaciones unificadas. En este contexto, la arquitectu-
ra CosPlace [16] se presenta como una candidata idénea. A continuacién se describe
su adaptacién para el reconocimiento cross-modal de lugares entre LiDAR y cdmaras
fisheye.

6.3.4 Arquitectura de red unificada para reconocimiento cross-modal

El método propuesto utiliza una Gnica arquitectura para procesar los datos prove-
nientes tanto del LiDAR como de las cdmaras fisheye. Esta arquitectura esta compuesta
a su vez por tres ramas basadas en el modelo CosPlace [16], que ha demostrado ser
efectivo en el reconocimiento de lugares a partir de imagenes estandar. Cada una de
las tres ramas que conforman la arquitectura se encarga de procesar un tipo de imagen
diferente: intensidad, profundidad y semantica, lo cual da lugar a un modelo CosPlace
de intensidad, un modelo CosPlace de profundidad y un modelo CosPlace semantico.
Estos modelos se entrenan de manera independiente segln el tipo de imagen de en-
trada, pero se utiliza el mismo modelo tanto para LiDAR como para camaras fisheye.
De esta manera, se logra una representacion coherente y util para el reconocimiento
cross-modal de lugares entre LIDAR y camaras fisheye. Como se ha mencionado an-
teriormente, las imagenes de intensidad, profundidad y semantica se generan a partir
de las lecturas del LiDAR vy las imégenes fisheye. En el caso del LiDAR, la intensidad
y la profundidad se obtienen directamente de las lecturas del sensor, mientras que la
segmentacion semantica se realiza mediante un modelo MinkUNet34C [11]. En el caso
de las camaras fisheye, las imagenes de intensidad se generan a partir de la conver-
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sidn a escala de grises de las imagenes equirectangulares, mientras que la profundidad
y la segmentaciéon semantica se obtienen mediante Depth Anything V2 Large [12] y
SegFormer [15], respectivamente.

Los modelos CosPlace de intensidad, profundidad y semantica se adaptan en fun-
cion de su informacion de entrada. De esta manera, cuando la imagen de entrada es de
un solo canal (intensidad y profundidad), se modifica el nimero de canales de entrada
de la primera capa convolucional del modelo CosPlace para que acepte imagenes de
un Gnico canal en lugar de tres canales (RGB). Ademas, se aprovecha el conocimiento
previo del modelo original computando la media de los pesos de la primera capa con-
volucional original y transfiriéndolos a la nueva capa convolucional para que el modelo
pueda procesar imagenes de profundidad e intensidad de manera efectiva desde el ini-
cio del entrenamiento. Por otro lado, cuando la imagen de entrada es de tres canales
(semantica), se mantiene la primera capa convolucional tal cual. De esta manera, se
garantiza que el modelo pueda aprender representaciones discriminantes a partir de
imagenes de intensidad, profundidad y semantica desde el inicio del entrenamiento en
todas las capas del modelo. A lo largo del resto del capitulo, cada uno de estos tres
tipos de informacién se denominara “fuente de unién”, dado que es la informacién que
se usara para obtener descriptores que puedan ser comparados en un mismo espacio
de caracteristicas independientemente del tipo de sensor (camara o LiDAR) del que
provengan.

Finalmente, los vectores descriptores extraidos por cada una de las ramas del mo-
delo se fusionan por medio de una concatenacién. Esta fusion tardia permite combinar
las caracteristicas aprendidas por cada rama del modelo, lo que mejora la capacidad del
modelo para reconocer lugares a partir de diferentes tipos de imagenes. La arquitectura
general del enfoque CrossPlace se muestra en la Figura 6.9. En esta figura se puede ob-
servar como las imagenes de intensidad, profundidad y semantica se procesan a través
de sus respectivas ramas de la técnica CrossPlace, y cémo los descriptores resultantes
se fusionan para obtener una representacién final que se utiliza para el reconocimiento
cross-modal de lugares.
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Figura 6.9: Arquitectura general del método CrossPlace, un enfoque unificado para el recono-
cimiento cross-modal de lugares entre LiDAR y cdmaras omnidireccionales fisheye basado en
el espacio comin de la intensidad, profundidad e informacién semantica. La nube de puntos
LiDAR se convierte en formato imagen por medio de una proyeccién esférica. En funcién
de la informaci6n representada en cada pixel se obtiene: (a) la imagen de intensidad, (b)
la imagen de rango y (c) la imagen segmentada por MinkUNet34C [11]. Por otro lado, las
imagenes fisheye se transforman a un espacio equirectangular, donde se obtiene: (d) la ima-
gen de intensidad mediante una conversién a escala de grises, (e) la imagen de profundidad
estimada por Depth Anything V2 Large [12] y (f) la imagen semantica obtenida mediante
SegFormer [15]. Cada una de estas fuentes de unién se emplea para entrenar una arquitectura
independiente de CosPlace [16], pero con pesos compartidos entre modalidades de sensor.
Posteriormente, los descriptores resultantes de cada fuente de unién se fusionan mediante
una concatenacion, lo que permite combinar las caracteristicas aprendidas.
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Experimentos

6.4.1 Conjuntos de datos

El método propuesto se evaliia mediante la base de datos KITTI-360 [3], que con-
tiene informacién de diversos sensores y ha sido capturada en varias zonas de Karlsruhe
(Alemania), incluyendo tanto zonas urbanas como autovias. Este conjunto de datos
contiene mas de 320000 imagenes y 100000 lecturas laser a lo largo de una distancia
de 73.7 km. Entre los diferentes sensores de los que dispone el vehiculo, en este capitulo
Gnicamente se emplean los datos capturados por las dos camaras fisheye y el sensor
LiDAR Velodyne HDL-64E. Las camaras fisheye cuentan con un campo de visién de
1852 y fueron instaladas en ambos lados del vehiculo, proporcionando una cobertura
total de 360° del entorno. El sensor LiIDAR, montado en el techo del vehiculo, dispone
de 64 canales de resolucién y ofrece nubes de puntos que abarcan un rango de 120
metros en un campo de visiéon de 360° horizontal y 26.8° vertical. Ademas, dispone
de informacién geolocalizada precisa, incluyendo coordenadas GPS y orientacion del
vehiculo, lo que permite identificar las lecturas de diferentes sensores en un espacio
comun.

6.4.2 Entrenamiento y evaluacion

Para llevar a cabo los experimentos, el conjunto de datos se ha dividido siguiendo
el protocolo establecido por [278], separando las diferentes secuencias que conforman
el conjunto de datos en zonas urbanas y zonas de autovia. Cabe destacar que existen
secuencias puramente urbanas (00, 02, 04, 05, 06, 08, 09, 10 y 18), otras en las que el
vehiculo ha recorrido Ginicamente zonas de autovia (03) y otras en las que el vehiculo
ha recorrido tanto zonas urbanas como de autovia (07). Para el entrenamiento, se han
utilizado Gnicamente las zonas urbanas de las secuencias 00, 02, 04, 05, 06, 07, 08, 09
y 10. Este conjunto de entrenamiento presenta una gran variedad de entornos urbanos,
incluyendo calles residenciales, zonas comerciales y areas con alta densidad de tréfico.
En total, se han generado 74232 pares de imagenes fisheye y nubes de puntos LiDAR
para el entrenamiento del modelo.

Para la evaluacién, se dispone de dos conjuntos de test que, a su vez, se dividen
en entorno urbano y autovia. El primer conjunto de evaluacién, denominado “Test”,
incluye una zona diferente a la de entrenamiento de la secuencia urbana 00 y la se-
cuencia de autovia 03, con un total de 1501 y 1010 pares de datos, respectivamente.
El segundo conjunto de evaluacién, denominado “Extra test”, incluye la secuencia ur-
bana 18 y la zona de autovia de la secuencia 07, con un total de 3447 y 842 pares
de datos, respectivamente. Ambos conjuntos de evaluacién se emplean para analizar
el rendimiento del modelo durante el anélisis comparativo (Seccién 6.4.5). Ademas,
estos conjuntos se utilizan para comparar el método CrossPlace propuesto con el resto
de estudios del estado del arte (Seccién 6.4.6), permitiendo medir el rendimiento ante
diferentes escenarios y condiciones. Cabe destacar que los datos de consulta (tanto en
el entrenamiento como en el test) se seleccionan cada 3 metros (siguiendo los trabajos
[274, 278]), mientras que las lecturas restantes conforman la base de datos. Esto ga-
rantiza unas condiciones de evaluacién realistas, en las que las lecturas de consulta se
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Conjunto Tipo Secuencia
) P 00 02 03 04 05 06 07 08 09 10 18
- Consulta 2006 3349 - 2854 1382 2305 818 1592 3058 900 -
NN Base de datos 6917 10320 - 8198 4909 6881 1230 5108 10189 2126 -
Test Consulta 332 - 404 - - - - - - _ _
& Base de datos 1169 - 606 - - - : - - - .
Consulta - - - - - - 376 - - - 902
Extra test Base de datos - - - - - - 466 B ~ B 2545

Tabla 6.2: Distribucién de pares de datos por secuencia en el conjunto de datos KITTI-360.

toman en ubicaciones diferentes respecto a las lecturas de la base de datos. La Tabla
6.2 muestra la distribucién de pares de datos por secuencia en el conjunto de datos
KITTI-360, mientras que la Tabla 6.3 resume el nimero total de pares de datos en
cada conjunto. En total, se dispone de 74232 pares de datos para entrenamiento y
6800 pares de datos para evaluacion, lo que proporciona una base sélida para entrenar
y evaluar el método propuesto.

En cuanto a las métricas de evaluacion, se han utilizado de nuevo las métricas
estandar en el reconocimiento de lugares: recall at 1 (R@1), que mide la proporcién
de consultas para las cuales el elemento mas cercano en el espacio del descriptor es un
positivo verdadero si se encuentra dentro de un umbral de distancia de d metros. Este
umbral de distancia d tomara un valor de 10 metros en la Seccién 6.4.5 y de 20 metros
en la Seccién 6.4.6, siguiendo los trabajos [4, 58, 159]. En esta dltima seccién, también
se emplearan las variantes R@5 y R@20, que miden la proporcién de consultas para las
cuales al menos uno de los k£ elementos mas cercanos en el espacio del descriptor es un
positivo verdadero (k = [1,5,20] en este capitulo). Estas métricas son fundamentales
para evaluar la efectividad del modelo en el reconocimiento de lugares entre diferentes
modalidades de sensor, dada la complejidad que supone este problema en el estado del
arte actual.

Ademas, se realizan dos tipos de evaluaciones: (1) reconocimiento de lugares entre
imagenes fisheye como consultas y nubes de puntos LiDAR proyectadas como base
de datos (2D-3D) y (2) reconocimiento de lugares utilizando nubes de puntos LiDAR
como consultas e imagenes fisheye como base de datos (3D-2D). Cabe destacar que el
reconocimiento de lugares entre imagenes (2D-2D) y entre nubes de puntos (3D-3D)
no se aborda en este capitulo, ya que estas modalidades se han tratado en los Capitulos
3y 4, respectivamente. El capitulo actual se centra Ginicamente en el reconocimiento
cross-modal de lugares entre imagenes fisheye y nubes de puntos LiDAR, lo que per-
mite evaluar la capacidad del modelo para generalizar y reconocer lugares a partir de
diferentes modalidades de sensor.

6.4.3 Etiquetado y similitud

Para el etiquetado de similitud entre pares de imagenes fisheye y nubes de puntos
LiDAR, aprovechamos la informacién geolocalizada proporcionada por el conjunto de
datos KITTI-360 [3], que estd alineada con OpenStreetMaps. Siguiendo un enfoque
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. Entorno urbano Entorno de autovia
Conjunto
Consulta Base de datos Total Consulta Base de datos Total
Entrenamiento 18354 55878 74232 - - -
Test 332 1169 1501 404 606 1010
Extra test 902 2545 3447 376 466 842

Tabla 6.3: Resumen del conjunto de datos KITTI-360 utilizado en los experimentos.

similar al presentado en la Seccién 4.4.2, definimos la similitud entre una lectura de
consulta (ya provenga de las cdmaras fisheye o del LiDAR) y un elemento de la base
de datos basandonos en la distancia euclidea entre las posiciones GPS de captura.

En concreto, dos capturas (independientemente de la modalidad del sensor) se
consideran positivas (estructuralmente similares) si fueron tomadas a una distancia
euclidea menor a p = 10 metros entre si. Por el contrario, se consideran negativas
(estructuralmente diferentes) si la distancia entre ellas es mayor a n = 50 metros.
De esta manera, dada una lectura de referencia, los ejemplos positivos y negativos se
seleccionan con independencia de la modalidad del sensor, ya sea imagen fisheye o nube
de puntos LiDAR. Este criterio permite crear pares de entrenamiento que fomentan un
aprendizaje unificado en un sélo modelo de red para ambas modalidades, facilitando la
codificacién de ambos tipos de dato en un mismo espacio del descriptor y por tanto,
posibilitando el reconocimiento cross-modal de lugares.

6.4.4 Detalles de implementacion

Para el entrenamiento de CosPlace se vuelve a utilizar la funcién de pérdida Trunca-
ted Smooth-AP definida en |la Seccidon 4.4.4. Para un rendimiento efectivo, esta funcién
de pérdida necesita un tamafio de lote grande [227]. En este caso, se ha seleccionado
un tamafo de lote de 1024 imagenes, lo que permite una mejor convergencia y esta-
bilidad durante el entrenamiento. El modelo se entrena durante 4 épocas, utilizando
el optimizador Adam con una tasa de aprendizaje inicial de 1 x 1073. Esta tasa de
aprendizaje se reduce por un factor de 10 en las épocas 2 y 3, para una convergencia
mas fina hacia el final del entrenamiento. Los parametros y valores utilizados para ge-
nerar imagenes de intensidad, profundidad y semanticas para posteriormente entrenar
el modelo se resume en la Tabla 6.4.

Todos los experimentos se llevan a cabo en una GPU NVIDIA GeForce RTX 3090
con 24 GB. Nuestro cédigo esta disponible plblicamente en la pagina web del proyecto
https://juanjo-cabrera.github.io/projects-CrossPlace/.

6.4.5 Analisis comparativo

En esta seccion, se estudia tanto la eleccién del modelo a utilizar como la fuente
de unién entre diferentes modalidades de sensor, el preprocesamiento de las imagenes y
la fusidén de caracteristicas. En concreto, en la Seccidén 6.4.5.1 se evalta el rendimiento
del modelo CosPlace utilizando diferentes backbones y tamaiios de descriptor, con el


https://juanjo-cabrera.github.io/projects-CrossPlace/
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Parametro Valor
Distancia positiva (p) 10 m
Distancia negativa (n) 50 m
Tamanio del lote 1024
Numero de épocas 4
Tasa de aprendizaje inicial (LR) 1 x 1073
Epocas de reduccién de LR 2,3
Umbral de distancia (d) 10 m

Tabla 6.4: Parametros y valores utilizados para entrenar el modelo CosPlace.

objetivo de determinar la mejor configuracién para el reconocimiento cross-modal de
lugares. En la Seccién 6.4.5.2, se compara el rendimiento del método propuesto en
funcién de la fuente de unién entre imagenes fisheye y nubes de puntos LiDAR, es
decir, si se utilizan imagenes de profundidad, semanticas o intensidad separadamente.
Seguidamente, en la Seccién 6.4.5.3, se analiza el impacto del preprocesamiento de
las imagenes de profundidad y semanticas en el rendimiento del modelo, evaluando
cémo diferentes técnicas de preprocesamiento afectan a la calidad de las caracteristicas
extraidas y, por ende, al rendimiento del reconocimiento cross-modal. Por Gltimo, en la
Seccién 6.4.5.4 se estudia el impacto de la fusién temprana y tardia de las caracteristicas
extraidas de las imagenes de profundidad y semanticas, para determinar cudl de estas
estrategias proporciona un mejor rendimiento en el reconocimiento cross-modal de
lugares.

6.4.5.1 Estudio preliminar del modelo y tamaio del descriptor de CosPlace

En esta seccién se estudia el rendimiento del modelo CosPlace en funcién del
backbone de red utilizado y el tamano del descriptor de salida del modelo. En concreto,
se han probado las siguientes arquitecturas: VGG16 [5], ResNet-18 [6], ResNet-50 [6],
ResNet-101 [6] y ResNet-152 [6], y los tamafios de descriptor de 32, 64, 128, 256, 512,
1024 y 2048. De manera preliminar, inicamente se emplea la informacién de intensidad
para llevar a cabo el reconocimiento de lugares cruzado entre modalidades de sensor.

En la Tabla 6.5 se muestran los resultados de R@1 ( %) para los diferentes modelos
de red en los que se basa CosPlace para un tamano de descriptor inicial de 512. Ademas,
los resultados se diferencian entre entorno urbano y autovia, y entre modalidad 2D-3D
y 3D-2D. En esta tabla se observa que VGG16 obtiene resultados modestos, especial-
mente bajos en autovia pues no superan el 30 % en ninguna de las modalidades. Este
hecho evidencia la dificultad de este modelo para extraer caracteristicas discriminantes
en entornos repetitivos. Por su lado, ResNet-18 mejora notablemente el rendimiento de
VGG16 alcanzando valores entorno al 90 % en entorno urbano y alrededor del 50-60 %
en autovia, lo que indica una mayor capacidad de generalizacién. Al incrementar la pro-
fundidad de la red, ResNet-50 muestra mejoras adicionales obteniendo un 78.16 % en
promedio, aunque ResNet-101 obtiene resultados ligeramente inferiores al obtener un
73.53 % en promedio frente al 76.67 % de ResNet-18. Finalmente, ResNet-152 obtiene
los mejores resultados globales, superando el 95% en urbano y el 60% en autovia,
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Test Extra test
Urbano (00) Autovia (03) Urbano (18) Autovia (07)
Modelo 2D-3D 3D-2D 2D-3D 3D-2D 2D-3D 3D-2D 2D-3D 3D-2D ‘ Total

VGG16 7259 7898 18.92 2998 57.11 5482 2518 21.84 | 44.93
ResNet-18 9450 95.19 5398 60.94 91.29 89.25 56.10 56.09 | 74.67
ResNet-50  96.60 96.10 69.53 64.24 88.78 93.21 60.18 56.68 | 78.16
ResNet-101 9450 9489 57.61 6541 88.42 87.71 51.60 48.03 | 73.52
ResNet-152  99.60 99.10 71.66 69.50 95.99 96.38 61.22 60.56 | 81.75

Tabla 6.5: Evaluacién de los diferentes backbones de CosPlace para un tamafo de descriptor
de 512 con intensidad. Se muestran los resultados de R@1 (%) para una distancia d = 10m
en los conjuntos de test y extra test, diferenciando entre entorno urbano y autovia, y entre
consultas 2D-3D y 3D-2D. La dltima columna muestra la media total de los 8 valores.

tanto en 2D-3D como en 3D-2D, y alcanzando una media total del 81.75 %. Estos re-
sultados confirman que el uso de arquitecturas mas profundas permite capturar mejor la
complejidad de las representaciones de intensidad, especialmente en entornos desafian-
tes como las autovias (escenario no usado en el entrenamiento), donde la variabilidad
visual es menor y la discriminacion resulta mas compleja. Por tanto, ResNet-152 se
selecciona como backbone 6ptimo para el resto de experimentos.

Posteriormente, se estudia el impacto del tamafio del descriptor en el rendimiento
del modelo CosPlace con ResNet-152 como backbone (Tabla 6.6). Se evalian diferentes
tamafios de descriptor: 32, 64, 128, 256, 512, 1024 y 2048. Esto permite analizar
como afecta la dimensionalidad del descriptor a la capacidad de discriminacién del
modelo ante diferentes entornos y modalidades. Como se puede apreciar en la Tabla
6.6, los descriptores de tamafio intermedio (256, 512 y 1024) ofrecen los mejores
resultados globales, superando en promedio el 80%. En particular, el descriptor de
1024 componentes alcanza un 82.16 % siendo el valor mas alto, seguido muy de cerca
por el 81.75% del descriptor de tamafio 512. Por el contrario, tamafios muy pequefios
(64) o excesivamente grandes (2048) presentan una disminucién en el rendimiento,
probablemente debido a la pérdida de informacién discriminativa o a un sobreajuste a
las condiciones de entrenamiento, respectivamente. En el caso del descriptor de 2048,
el sobreajuste a entornos urbanos (entorno de entrenamiento) es evidente ya que se
obtienen resultados muy altos en este tipo de entornos (98.99 %, 99.70 %, 96.53%
y 95.60 %) pero muy bajos en autovia (67.83 %, 64.00%, 53.25% y 50.28 %). Por
tanto, se concluye que un tamano de descriptor de 512 o 1024 componentes son los
mas adecuados para garantizar el rendimiento y robustez en el reconocimiento cross-
modal de lugares, siendo 1024 el tamaiio seleccionado para el resto de experimentos.

6.4.5.2 Intensidad, profundidad y semantica como fuentes de unién entre
LiDAR y camara

Anteriormente, en la Seccién 6.4.5.1, se ha estudiado el rendimiento del modelo
CosPlace utilizando tnicamente la informacion de intensidad como fuente de unién
entre las modalidades de camara y LiDAR. Sin embargo, existen otras fuentes de unién
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Test Extra test
Urbano (00) Autovia (03) Urbano (18) Autovia (07)
Tamano 2D-3D 3D-2D 2D-3D 3D-2D 2D-3D 3D-2D 2D-3D 3D-2D ‘ Total

32 96.59 96.10 63.14 6240 8758 91.34 52.63 53.13 | 75.36
64 90.94 9185 51.21 4892 8594 88.60 38.71 48.65 | 68.10
128 98.71 96.99 69.53 64.24 9533 94.18 62.25 5421 | 79.43
256 98.99 98.80 74.65 7226 91.63 9353 61.64 56.27 | 80.85
512 99.60 99.10 71.66 69.50 9599 96.38 61.22 60.56 | 81.75
1024 98.19 97.89 75.25 72.03 9412 9424 63.30 62.23 | 82.16
2048 98.99 99.70 67.83 64.00 96.53 95.60 5325 50.28 | 78.27

Tabla 6.6: Evaluacién de los diferentes tamafios de descriptor para CosPlace ResNet-152
con intensidad. Se muestran los resultados de R@1 (%) para una distancia d = 10m en los
conjuntos de test y extra test, diferenciando entre entorno urbano y autovia, y entre consultas
2D-3D y 3D-2D. La dltima columna muestra la media total de los 8 valores.

que pueden mejorar el rendimiento del reconocimiento cross-modal de lugares, como
son la informacién de profundidad y semantica tal y como se ha descrito en los apar-
tados anteriores. Por tanto, en esta seccion se comparan estas tres fuentes de unién
para determinar cudl es la mas adecuada para unir las modalidades de cdmara y LiDAR
en la tarea de reconocimiento de lugares. Para ello, se ha utilizado el modelo CosPlace
con ResNet-152 como backbone y un tamano de descriptor de 1024 componentes.
Se han evaluado separadamente las tres fuentes de unién: intensidad, profundidad y
semantica, en términos de RO1 ( %) para los conjuntos de test y extra test, diferencian-
do entre entorno urbano y autovia, y entre consultas 2D-3D y 3D-2D. Cabe destacar
que la informacién de intensidad se obtiene directamente de la image equirectangular
obtenida a partir de las camaras fisheye y de la intensidad del LiDAR. Ademas, la infor-
macién de profundidad también se obtiene directamente de la proyeccién del LiDAR,
pero para la estimacién de la profundidad en las imagenes equirectangulares, se hace
uso Depth Anything V2 Large [12]. Por dltimo, la informacién semantica se estima
a partir de la segmentacién semantica de las imagenes equirectangulares utilizando el
modelo SegFormer [15] y de la segmentacién semantica del LiDAR utilizando el modelo
MinkUNet34C [11].

Los resultados mostrados en la Tabla 6.7 indican que la informacién de intensi-
dad presenta el rendimiento mas bajo en todos los casos, especialmente en autovia,
donde no supera el 76 % en ninguna de las modalidades. Sin embargo, como se ha
indicado anteriormente, es la Gnica fuente de unién que no requiere de ninglin modelo
de aprendizaje previo, ya que se basa Unicamente en la intensidad de las lecturas del
LiDAR y las imagenes en escala de grises de las cdmaras. En cuanto a la informacién
semantica como fuente de unién, es la mas robusta en entornos urbanos alcanzando
un rendimiento cercano al 100 % en la mayoria de los casos. Sin embargo, en autovia,
este tipo de informacién presenta un rendimiento inferior. En concreto, si se compa-
ran los resultados de la segmentacién semantica con los de profundidad en entornos
de autovia, se aprecia que la profundidad supera a la semantica en todos los casos,
siendo una fuente de unién mas adecuada para el reconocimiento en entornos mas
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Test Extra test
Urbano (00) Autovia (03) Urbano (18) Autovia (07)
Fuente 2D-3D 3D-2D 2D-3D 3D-2D 2D-3D 3D-2D 2D-3D 3D-2D ‘ Total

Intensidad 98.19 97.89 7525 7203 9412 9424 6330 6223 | 82.16
Profundidad 98.80 98.19 87.62 88.61 9557 9523 82.18 80.32 | 90.82
Semantica 99.70 100.00 78.22 8540 98.67 97.23 76.06 72.12 | 83.68

Tabla 6.7: Evaluacién de las diferentes fuentes de unién (profundidad, intensidad y semantica)
entre LiDAR y cdmaras fisheye. Se muestran los resultados de R@1 (%) para una distancia
d = 10m en los conjuntos de test y extra test, diferenciando entre entorno urbano y autovia,
y entre consultas 2D-3D y 3D-2D. La dltima columna muestra la media total de los 8 valores.

homogéneos y repetitivos como las autovias, donde la geometria de la escena es crucial
para la identificacién de lugares. En general, la informacién de profundidad muestra
un rendimiento superior al de intensidad y semantica en todos los casos, alcanzando
una media total del 90.82 %, pero cuando se trata de entornos urbanos, la seméantica
supera a la profundidad.

6.4.5.3 Preprocesamiento de la intensidad, profundidad y semantica

En esta seccidon se estudia la influencia del preprocesamiento de las imagenes de
intensidad, profundidad y semantica en el rendimiento del modelo CosPlace. El pre-
procesamiento es una etapa crucial en el pipeline de reconocimiento cross-modal de
lugares, ya que permite asemejar ain mas las dos modalidades de sensor. En concreto,
se evaltian dos técnicas de preprocesamiento: (1) inpainting del vehiculo que transporta
los sensores tanto en las imagenes fisheye como LiDAR y (2) interpolacién vertical de
las imagenes de LiDAR.

En la Tabla 6.8 se muestran los resultados de R@1 (%) para diferentes técnicas
de preprocesamiento aplicadas a las imagenes de intensidad del LiDAR y las imagenes
equirectangulares en escala de grises. Para comenzar, se muestra el punto de partida
con las imagenes de intensidad y escala de grises sin ningtn tipo de preprocesamiento,
obteniendo un rendimiento del 82.16 % en total. A continuacién, se aplica la técnica
de inpainting para la eliminacién del vehiculo que transporta los sensores a la imagen
equirectangular en escala de grises, mientras que las imagenes provenientes del LiDAR
se dejan en crudo. Asi, se produce una ligera mejora a nivel global del 0.46 % (82.62 %).
A partir de ahora, esta técnica de inpainting se aplicara a las imagenes de intensidad
2D. Posteriormente, se aplica la técnica de interpolacion vertical sobre la imagen de
intensidad del LiDAR, lo que mejora alin mas el rendimiento global hasta un 85.03 %.
Esta técnica es especialmente efectiva en las secuencias de autovia y en concreto, en
la modalidad 3D-2D, donde la imagen de consulta proviene del LiDAR y las imagenes
que conforman el mapa se capturan con las cdmaras fisheye, alcanzando un 76.49 %
y un 72.87 en las secuencias 03 y 07, respectivamente. Finalmente, ademas de la
interpolacion vertical, se aplica un inpainting sobre la imagen de intensidad LiDAR
para eliminar el vehiculo que transporta los sensores, lo que empeora el rendimiento
global a un 83.40%. Por ello, de aqui en adelante, se utilizarad Gnicamente la técnica
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Test Extra test
Urbano (00) Autovia (03) Urbano (18) Autovia (07)
Intensidad 2D-3D 3D-2D 2D-3D 3D-2D 2D-3D 3D-2D 2D-3D 3D-2D ‘ Total
En crudo 98.19 97.89 7525 7203 9412 94.24 6330 6223 ‘ 82.16
2D+ Inpainting t 98.49 98.49 77.23 7450 9279 91.80 66.76 60.90 ‘ 82.62

+ Interpolaciéon  98.19  97.89 76.98 76.49 96.34 9257 68.88 72.87 | 85.03
+ Inpainting ¥ 97.89 98.19 73.02 7228 9412 90.24 71.81 69.68 | 83.40

3D

1 Eliminacién del vehiculo sobre el que van montados los sensores en la imagen equirec-
tangular en escala de grises.

T Eliminaciéon del vehiculo sobre el que van montados los sensores en la imagen de
intensidad del LiDAR.

Tabla 6.8: Influencia del preprocesamiento de imagenes en escala de grises (2D) e intensidad
LiDAR (3D) en el rendimiento de CosPlace. Se muestran los resultados de R@1 ( %) para
una distancia d = 10m en los conjuntos de test y extra test, diferenciando entre entorno
urbano y autovia, y entre consultas 2D-3D y 3D-2D. La dltima columna muestra la media
total de los 8 valores.

de interpolacién vertical para las imagenes de intensidad del LiDAR y la técnica de
inpainting para las imagenes equirectangulares en escala de grises.

En la Tabla 6.9 se aplican las técnicas de procesamiento sobre las imagenes de
profundidad obtenidas mediante Depth Anything V2 y la proyeccion esférica del LiDAR.
Para comenzar, se muestra el punto de partida sin ningln tipo de preprocesamiento,
obteniendo un rendimiento promedio del 90.82 %. A continuacién, se aplica la técnica
de inpainting para la eliminacién del vehiculo que transporta los sensores a la imagen
2D equirectangular de profundidad, produciendo una mejoria a nivel global del 1.05 %
(91.87 %). Esta mejora es especialmente notable en los entornos urbanos, donde se
alcanza valores del 99.70% y 100.00% en la secuencia 00 y valores del 98.12% vy
08.34 % en la secuencia 18, respectivamente. Posteriormente, se aplica sobre la imagen
2D con inpainting la potencia a la cuarta, lo que mejora aliin mas el rendimiento global
hasta un 93.57 %. Esta técnica es especialmente efectiva en la secuencia de autovia
03, donde se alcanza un 94.06 % en la modalidad 3D-2D. A partir de ahora, se utilizara
la técnica de inpainting y la potencia a la cuarta para las imagenes de profundidad
equirectangulares. En cuanto al procesamiento de la imagen 3D de rango LiDAR, se
aplica la técnica de interpolacién vertical, lo que mejora el rendimiento global hasta un
94.82 %. Por dltimo, se aplica sobre la imagen 3D interpolada el inpainting para eliminar
el vehiculo que transporta los sensores, lo que al igual que en el caso de la intensidad,
no termina de mejorar el rendimiento global. Por ello, se utilizard Gnicamente la técnica
de interpolacion vertical para las imagenes de rango LiDAR y la técnica de inpainting
y potencia para las imagenes equirectangulares de profundidad.

En cuanto al procesamiento de las imagenes de segmentaciéon semantica, la Tabla
6.10 muestra los resultados de R@1 (%) para diferentes técnicas de preprocesamiento
aplicadas a las imagenes semanticas. En este caso, se comienza de nuevo con las
imagenes semanticas sin ningun tipo de preprocesamiento, obteniendo un rendimiento
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Test Extra test
Urbano (00) Autovia (03) Urbano (18) Autovia (07)
Profundidad  2D-3D 3D-2D 2D-3D 3D-2D 2D-3D 3D-2D 2D-3D 3D-2D | Total

En crudo 98.80 98.19 87.62 88.61 9557 9523 82.18 80.32 ‘ 90.82
2D + Inpainting ¥ 99.70 100.00 87.87 91.09 98.12 98.34 80.32 79.52 | 91.87

+ Potencia 99.40 99.70 92.08 94.06 98.67 99.00 83.51 82.18 | 93.57
3D

+ Interpolacién  99.70  99.40 95.54 92.08 99.22 99.22 88.03 85.37 | 94.82

+ Inpainting T 99.40  99.70 92.08 93.32 98.89 99.11 85.11 82.45 | 93.76

1 Eliminacién del vehiculo sobre el que van montados los sensores en la imagen equirec-
tangular de profundidad.

1 Eliminacién del vehiculo sobre el que van montados los sensores en la imagen de rango
del LiDAR.

Tabla 6.9: Influencia del preprocesamiento de imagenes de profundidad (2D) y rango LiDAR
(3D) en el rendimiento de CosPlace. Se muestran los resultados de R@1 (%) para una
distancia d = 10m en los conjuntos de test y extra test, diferenciando entre entorno urbano
y autovia, y entre consultas 2D-3D y 3D-2D. La dltima columna muestra la media total de
los 8 valores.

del 88.68 % en total. A continuacién, se aplica la técnica de inpainting sobre la imagen
equirectangular segmentada, eliminando el vehiculo que transporta los sensores, lo
que produce una mejora marginal del 0.01 % (88.69 %). Posteriormente, se aplica la
técnica de interpolacion vertical a las imagenes de LiDAR segmentadas, lo que si mejora
el rendimiento global hasta un 89.59 %. Esta técnica es especialmente efectiva en la
secuencia de autovia 07, donde se alcanza un 80.05% en la modalidad 2D-3D y un
76.06 % en la modalidad 3D-2D. Por dltimo, se aplica el inpainting a la imagen de
LiDAR segmentada, lo que termina de mejorar el rendimiento global hasta un 90.25 %.
Por este motivo, de aqui en adelante se utilizara la técnica de interpolacion vertical e
inpainting para las imagenes de LiDAR segmentadas y la técnica de inpainting para
las imagenes equirectangulares segmentadas.
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Test Extra test
Urbano (00) Autovia (03) Urbano (18) Autovia (07)
Semantica 2D-3D 3D-2D 2D-3D 3D-2D 2D-3D 3D-2D 2D-3D 3D-2D ‘ Total
En crudo 99.70  100.00 7822 8540 98.67 97.23 76.06 72.12 | 83.68

2D+ Inpainting t  100.00 100.00 80.20 84.16 97.01 97.12 7819 72387 | 88.69

+ Interpolacién  98.49 99.70  80.20 85.45 99.00 97.78 80.05 76.06 | 89.59
+ Inpainting ¥ 98.80 100.00 83.17 87.87 9834 98.23 79.79 75.80 | 90.25

3D

1 Eliminacién del vehiculo sobre el que van montados los sensores en la imagen equirec-
tangular de semantica.

T Eliminacién del vehiculo sobre el que van montados los sensores en la imagen semantica
del LiDAR.

Tabla 6.10: Influencia del preprocesamiento de imagenes segmentadas (2D) y LiDAR seg-
mentado (3D) en el rendimiento de CosPlace. Se muestran los resultados de R@1 ( %) para
una distancia d = 10m en los conjuntos de test y extra test, diferenciando entre entorno
urbano y autovia, y entre consultas 2D-3D y 3D-2D. La dltima columna muestra la media
total de los 8 valores.

6.4.5.4 Fusion temprana vs. fusion tardia

En esta seccion se estudia el impacto de la fusion temprana y tardia en el rendi-
miento del modelo CosPlace para el reconocimiento cruzado de lugares entre camaras
fisheye y LIiDAR. La fusién temprana implica combinar las imagenes de intensidad, pro-
fundidad y segmentacién semantica antes de ser procesadas por el modelo CosPlace,
mientras que la fusién tardia combina las caracteristicas extraidas por la arquitectura
después de procesar cada imagen por separado. Por su parte, la fusion tardia se plan-
tea de dos maneras: (1) mediante la adicién o (2) mediante la concatenacién de los
descriptores de intensidad, profundidad y semanticos.

En la Tabla 6.11 se muestran los resultados de R@1 ( %) para las diferentes fuen-
tes de unién (intensidad, profundidad y semantica) después del procesamiento, tanto
de manera individual como combinada, utilizando CosPlace-152 con un tamaiio de
descriptor de 1024 componentes. Se evaltan las modalidades 2D-3D y 3D-2D en los
conjuntos de test y extra test, diferenciando entre entorno urbano y autovia. Como se
ha visto anteriormente, de manera individual, el R@1( %) con la intensidad toma un
valor promedio del 85.03 %, con la profundidad alcanza un rendimiento del 94.82 %,
mientras que con la seméantica presenta un rendimiento del 88.68 %. En cuanto a la
fusién temprana, se observa que el rendimiento global empeora tomando un valor de
92.94 %, superando tanto a la semantica como a intensidad, pero no a la profundidad
de manera individual. Sin embargo, la fusién tardia presenta mejores resultados que
los individuales. En concreto, la adicién de los descriptores de intensidad, profundidad
y semanticos mejora el rendimiento global hasta un 96.96 %. Por otro lado, la conca-
tenacion de los descriptores de intensidad, profundidad y semanticos alcanza el mejor
rendimiento global con un 97.45 %, superando a todas las demas modalidades y fuentes
de unién. En particular, destaca especialmente en las secuencias de autovia. Por tanto,
se concluye que la fusién tardia mediante concatenacién de informacién de intensidad,
profundidad y seméantica es la méas adecuada para el reconocimiento cruzado de lugares
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Test Extra test
Urbano (00) Autovia (03) Urbano (18) Autovia (07)
Fuente 2D-3D 3D-2D 2D-3D 3D-2D 2D-3D 3D-2D 2D-3D 3D-2D ‘ Total
Intensidad 98.19 9789 7698 76.49 96.34 9257 68.88 72.87 | 85.03
Profundidad 99.70  99.40 9554 92.08 99.22 99.22 88.03 85.37 | 94.82
Semantica 98.80 100.00 83.17 87.87 98.34 9823 79.79 75.80 | 90.25

Fusién temprana  99.70 99.70 9059 9381 99.11 98.78 8351 78.19 | 92.94
Fusién tardia t  100.00 100.00 9530 96.53 99.89 99.67 93.88 90.43 | 96.96
Fusién tardia f  100.00 100.00 96.29 98.02 99.78 99.89 94.41 91.22 | 97.45

1 Adicién de los descriptores de intensidad, profundidad y semanticos.
1 Concatenacién de los descriptores de intensidad, profundidad y semanticos.

Tabla 6.11: Evaluacién de las diferentes técnicas de fusion de las fuentes de unién intensidad,
profundidad y semantica. Se muestran los resultados de R@1 ( %) para una distancia d = 10m
en los conjuntos de test y extra test, diferenciando entre entorno urbano y autovia, y entre
consultas 2D-3D y 3D-2D. La dltima columna muestra la media total de los 8 valores.

entre camaras fisheye y LiDAR, ya que permite aprovechar al maximo los beneficios
de todas las fuentes de informacién y mejorar el rendimiento global del modelo. Con
ello, se define CrossPlace como método para el reconocimiento cruzado de lugares
entre camaras fisheye y LiDAR, utilizando la fusién tardia mediante concatenacién de
descriptores de intensidad, profundidad y semantica.

6.4.6 Comparacion con el estado del arte

En esta seccién se realiza una comparacién del rendimiento de CrossPlace con
aquellos trabajos del estado del arte que utilizan la base de datos KITTI-360 [3] pa-
ra llevar a cabo el reconocimiento de lugares entre modalidades de sensores diferen-
tes (Camara-LiDAR). En concreto, se comparan los resultados obtenidos con los de
AE-Spherical [274], LIP-Loc [161] y Saliencyl2PLoc [278]. En general, resulta dificil
comparar los resultados con todos los trabajos del estado del arte, pero los autores de
Saliencyl2PLoc [278] trataron de unificar las diferentes soluciones a la hora de utilizar
el KITTI-360, definiendo un nuevo benchmark de comparaciéon. Para ello, entrenaron
los modelos LIP-Loc [161] y AE-Spherical [274] siguiendo la divisién que establecieron
en su propio trabajo, y los evaluaron en igualdad de condiciones. Por este motivo, el
método propuesto en este capitulo se ha entrenado y evaluado siguiendo la divisién de
la base de datos KITTI-360 propuesta por Li et al. [278], que esté descrita en la Sec-
cion 6.4.1. Cabe destacar que estos trabajos utilizan una distancia d de 20 metros para
evaluar el rendimiento de sus modelos, aunque en la Seccién 6.4.5 se ha definido una
distancia d de 10 metros para la evaluacién del método CrossPlace para evitar saturar
los resultados y poder extraer conclusiones mas significativas. Ademas, estos trabajos
consideran Unicamente el reconocimiento de imagenes capturadas por las cdmaras en
mapas conformados por nubes de puntos del sensor LiDAR, es decir, Ginicamente plan-
tean la modalidad 2D-3D. A continuacioén, en la Tabla 6.12 se presentan los resultados
de CrossPlace utilizando una distancia d de 10 y 20 metros para poder compararlos con
los del estado del arte y seguir la traza de los experimentos realizados anteriormente.

En la Tabla 6.13 se muestran los resultados de R@1 (%), R@5 (%) y R@20 ( %)
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Test Extra test
Urbano (00) Autovia (03) Urbano (18) Autovia (07)
Distancia d 2D-3D 3D-2D 2D-3D 3D-2D 2D-3D 3D-2D 2D-3D 3D-2D ‘ Total

CrossPlace 10 m 100.00 100.00 96.29 98.02 99.78 99.89 94.41 91.22 | 97.45
CrossPlace 20 m 100.00 100.00 99.50 99.50 100.00 100.00 98.67 96.54 | 99.28

Tabla 6.12: Resultados de CrossPlace en términos de R@1 ( %) para una distancia d = 10m y
d = 20m. Se muestran los resultados para las modalidades 2D-3D y 3D-2D en los conjuntos
de test y extra test, diferenciando entre entorno urbano y autovia. La dltima columna muestra
la media total de los 8 valores.

Test Extra test
Urbano (00) Autovia (03) Urbano (18) Autovia (07) Total
Método RO1 R@5 RG20 R@1 R@5 RO20 RO1 R@5 RO20 R@1 R@5 R@20 ‘ RO1
AE-Spherical [274] 4157 6054 79.52 10.64 2228 4530 37.14 6042 8259 479 20.74 43.09 |23.54
LIP-Loc [161] 64.46 79.52 91.27 37.87 b58.42 79.46 - - - - - - -
Saliencyl2PLoc [278] 78.92 86.75 97.59 30.94 49.26 7599 61.86 81.15 9590 2234 50.27 72.07 |48.52
CrossPlace 100.00 100.00 100.00 99.50 99.75 100.00 100.00 100.00 100.00 98.67 100.00 100.00 | 99.54

Tabla 6.13: Resultados de CrossPlace en comparacién con el estado del arte. Se muestran los
resultados de R@1 (%), R@5 (%) y R@20 (%) para una distancia d = 20m en los conjuntos
de test y extra test, diferenciando entre entorno urbano y autovia en la modalidad 2D-3D.
La dltima columna muestra la media total de los resultados de R@1 (%).

de CrossPlace y los trabajos del estado del arte en la modalidad 2D-3D, diferenciando
entre entorno urbano y autovia. En general, CrossPlace supera a todos los trabajos del
estado del arte en todas las métricas y secuencias, alcanzando un rendimiento global
de 99.54 % en R@1. En concreto, destaca especialmente en las secuencias de autovia,
donde propuestas como AE-Spherical [274], LIP-Loc [161] y Saliencyl2PLoc [278] ob-
tienen un rendimiento muy bajo, con valores de R@1 del 10.64 %, 37.87 % y 30.94 %,
respectivamente en la secuencia 03. Sin embargo, CrossPlace alcanza un 99.50% vy
08.67 % en las secuencias de autovia 03 y 07, respectivamente. En el entorno urbano,
CrossPlace también supera a los trabajos del estado del arte, saturando los resultados
a un 100.00 % en R@1 % en las secuencias 00 y 18. En general, el método propuesto
en este capitulo supera a los trabajos del estado del arte en todas las secuencias y
métricas, alcanzando un rendimiento global de 99.54 % en R@1. Por tanto, se concluye
que CrossPlace es el método mas efectivo para el reconocimiento cruzado de lugares
entre camaras fisheye y LiDAR en la base de datos KITTI-360.

6.5 Resultados cualitativos de la tarea de reconocimiento de lugares

En esta seccion se presentan ejemplos visuales de los resultados obtenidos por
la técnica CrossPlace propuesta en el presente capitulo para desempeiiar la tarea de
reconocimiento de lugares entre imagenes fisheye y LiDAR. Estos ejemplos ilustran la
capacidad del método en entornos urbanos (Figuras 6.10, 6.11 y 6.12) y entornos de
autovia (Figuras 6.13, 6.14 y 6.15) no usados en el entrenamiento. En cada figura,
se muestra un ejemplo capturado en una de las diferentes secuencias del conjunto de
datos, donde se observa la imagen de intensidad, profundidad y semantica de LiDAR
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o camara fisheye y la prediccién de la imagen de intensidad, profundidad y semantica
mas cercana en el espacio del descriptor de la base de datos, la cual esta conformada
por el sensor contrario al empleado en test. Ademas se comprueba si coincide con la
imagen de intensidad, profundidad y semantica mas cercana en el espacio métrico de la
posicion. Las posiciones del mapa se representan con puntos azules, la posiciéon actual
con una cruz roja, la posiciéon predicha con un circulo amarillo y la posicién real con
un anillo verde.

Los ejemplos de las Figuras 6.10, 6.11 y 6.12 muestran el rendimiento del método en
el entorno urbano dado por las secuencias 00 y 18. En la Figura 6.10, se observa que el
método logra una prediccién correcta en la modalidad 2D-3D, donde las segmentaciones
semanticas obtenidas a partir del LiDAR y camaras difieren relativamente. En la Figura
6.11, se muestra un ligero error en la modalidad 3D-2D, donde la nube de puntos LiDAR
esta ligeramente desplazada respecto a la imagen. En la Figura 6.12, la prediccion es
correcta en la modalidad 2D-3D, aunque se observa que el método tiene mas facilidad
para asociar la instancia de test con una del mapa que haya sido capturada con la
misma orientacién, aunque la instancia mas cercana del mapa fuera capturada en
sentido contrario.

En las Figuras 6.13, 6.14 y 6.15, se presentan ejemplos del entorno de autovia,
dado por las secuencias 03 y 07. En la Figura 6.13, se observa que el método logra una
prediccion correcta en la modalidad 2D-3D, adn cuando la segmentacién semantica
obtenida a partir del LiDAR y camaras difiere en la categorizacién de la acera. En la
Figura 6.14, se muestra un error en la modalidad 3D-2D, donde en la imagen de test
hay presencia de un vehiculo que viene en sentido contrario y el método la asocia a
otra instancia en la que también hay un vehiculo, pero en este caso, no se trata del
mismo coche. Ademas, en este tipo de entornos tan repetitivos, resulta ligeramente
dificil para el método asociar correctamente las instancias de test con las del mapa,
ya que la mayoria de las instancias del mapa son muy similares entre si. Sin embargo,
de manera general el método funciona bien en este tipo de entornos, tal y como se
muestra en la Figura 6.15 donde se observa que el método logra una prediccién correcta
en la modalidad 3D-2D, en una zona donde el visual aliasing es muy alto, ya que las
instancias del mapa son muy similares entre si. Para ver mas ejemplos, visite la pagina
del proyecto https://juanjo-cabrera.github.io/projects-CrossPlace/.


https://juanjo-cabrera.github.io/projects-CrossPlace/

6.5. Resultados cualitativos de la tarea de reconocimiento de lugares

Imagen cédmaras 7 de test Imagen LiDAR 3D del mapa predicha

Posiciones en el mapa

« Posiciones del mapa
X Posicion test
3.85 4 Posicion predicha

Imagen LiDAR 3D del mapa més cercana Posicién mas cercana
—~ 3.80

3.90 4

v
~ 3.751
>

3.70 4

3.65 1

3.60 1 T r T T T
0.9 1.0 11 1.2 13 1.4

x (km)

Figura 6.10: Ejemplo de acierto en la modalidad 2D-3D en el entorno 00 con el método
CrossPlace en la tarea de reconocimiento de lugares entre iméagenes fisheye y LiDAR en
entornos urbanos.
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Figura 6.11: Ejemplo de ligero error en la modalidad 3D-2D en el entorno 18 con el método
CrossPlace en la tarea de reconocimiento de lugares entre imagenes fisheye y LiDAR en
entornos urbanos.
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Figura 6.12: Ejemplo de acierto en la modalidad 2D-3D en el entorno 18 con el método
CrossPlace en la tarea de reconocimiento de lugares entre iméagenes fisheye y LiDAR en
entornos urbanos.
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Figura 6.13: Ejemplo de acierto en la modalidad 2D-3D en el entorno 07 con el método
CrossPlace en la tarea de reconocimiento de lugares entre imagenes fisheye y LiDAR en
entornos de autovia.
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Figura 6.14: Ejemplo de error en la modalidad 3D-2D en el entorno 03 con el método

CrossPlace en la tarea de reconocimiento de lugares entre iméagenes fisheye y LiDAR en
entornos de autovia.
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Figura 6.15: Ejemplo de acierto en la modalidad 3D-2D en el entorno 07 con el método

CrossPlace en la tarea de reconocimiento de lugares entre imagenes fisheye y LiDAR en
entornos de autovia.
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Conclusiones

En este capitulo se ha presentado un método innovador para el reconocimiento
de lugares entre modalidades de sensores heterogéneos, especificamente entre camaras
fisheye y LiDAR. EI método propuesto, denominado CrossPlace, transforma las lecturas
de ambos sensores al espacio comin de intensidad, profundidad y semantica, permi-
tiendo el uso de una Unica arquitectura de red para ambas modalidades. Este enfoque
elimina la necesidad de utilizar el mismo tipo de sensor para capturar la base de da-
tos y, posteriormente, realizar la consulta y tarea de reconocimiento, lo que resulta
en una solucién mas flexible y practica para sistemas multi-robot o plataformas con
configuraciones sensoriales diversas.

Los resultados experimentales en la base de datos KITTI-360 han demostrado la
efectividad de CrossPlace, superando a los métodos del estado del arte en todas las
métricas en escenarios urbanos y de autovia. En particular, la integracién de informacién
de profundidad y semantica ha mostrado ser clave para mejorar la discriminacién en
entornos homogéneos y repetitivos, como las autovias, mientras que la informacién de
intensidad ha demostrado ser una solucién eficiente y sin dependencia de modelos de
aprendizaje previos.

Ademas, se ha evaluado el impacto de diferentes técnicas de preprocesamiento,
como la interpolacién vertical y el inpainting, asi como estrategias de fusion tempra-
na y tardia de caracteristicas. Los resultados indican que la fusién tardia mediante
concatenacion de descriptores de intensidad, profundidad y semantica proporciona el
mejor rendimiento global, destacando la importancia de combinar miltiples fuentes de
informacién para el reconocimiento cross-modal de lugares.

En conclusién, este capitulo introduce una solucion robusta y eficiente para el
reconocimiento de lugares entre modalidades de sensores diferentes, abriendo nuevas
posibilidades para aplicaciones en robdtica movil y sistemas auténomos. Como traba-
jo futuro, se plantea explorar la integracion de otras modalidades sensoriales, como
sensores térmicos, asi como la extension del enfoque a escenarios mas complejos y
dindmicos.



Conclusiones y trabajos futuros

En los anteriores capitulos se han presentado diversas contribuciones al campo
del reconocimiento de lugares utilizando diferentes modalidades sensoriales. Se han
realizado propuestas novedosas de arquitecturas de red que han resultado en métodos
de reconocimiento robustos ante variaciones ambientales. En este capitulo final, se
resumen las principales conclusiones y se proponen lineas de investigaciéon futuras que
podrian ampliar y mejorar los enfoques desarrollados.

7.1 Contribuciones y conclusiones

En esta tesis se ha abordado el reconocimiento de lugares desde una perspectiva
integral, desarrollando métodos que aprovechan diferentes modalidades de sensores y
técnicas de aprendizaje profundo para proporcionar soluciones robustas, eficientes y
practicas. Los avances presentados en los capitulos anteriores representan contribu-
ciones significativas al estado del arte en robdtica mévil y navegacién auténoma. A
continuacién, se enumeran los hitos y las contribuciones fundamentales que se han
alcanzado en cada uno de los capitulos de esta tesis.

Capitulo 3

En este capitulo se aborda el reconocimiento visual de lugares mediante el desarrollo
de dos enfoques complementarios: un método jerarquico que combina la clasificacion
de estancias con la estimacién fina de la posicién, y un método global basado en
redes neuronales siamesas con aprendizaje por contraste. Los resultados experimentales
demuestran que el enfoque jerarquico logra alta precision en la clasificacién de estancias
y realiza una estimacién efectiva de la posiciéon dentro de cada habitacién. Por su
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parte, el método global también presenta un rendimiento competitivo, destacando su
capacidad para generalizar a nuevos entornos y condiciones de iluminacién.

Una contribucién fundamental es el desarrollo de técnicas de aumento de datos
especificas para imagenes omnidireccionales. Las técnicas propuestas, particularmente
la modificacién del contraste, asi como la alteracién del brillo/oscuridad general y
la adicién de focos de luz y sombras, son especialmente beneficiosas para mejorar
la robustez ante condiciones cambiantes del entorno. Estos efectos visuales han sido
disenados para simular fendmenos que ocurren en condiciones reales de operacién. La
evaluacion exhaustiva en el conjunto de datos COLD bajo diferentes condiciones de
iluminacién (nublado, soleado y noche) confirma la efectividad de estos enfoques.

Los métodos descritos en este capitulo se han publicado en:

» J.J. Cabrera, O. J. Céspedes, S. Cebollada, O. Reinoso, L. Paya. An evaluation
of CNN models and data augmentation techniques in hierarchical locali-
zation of mobile robots. Evolving Systems (2024). Ed. Springer-Verlag. ISSN:
1868-6486. DOI: https://doi.org/10.1007/s12530-024-09604-6 (Q3, JCR)

» J.J. Cabrera, V. Roman, A. Gil, O. Reinoso, L. Paya. An experimental eva-
luation of Siamese Neural Networks for robot localization using omni-
directional imaging in indoor environments. Artificial Intelligence Review
(2024). Ed. Springer. ISSN: 1573-7462. DOI: https://doi.org/ 10.1007/s10462-
024-10840-0 (Q1, JCR)

» 0. J. Céspedes, S. Cebollada, J.J. Cabrera, O. Reinoso, L. Paya. Analysis of Da-
ta Augmentation Techniques for Mobile Robots Localization by Means
of Convolutional Neural Network. Artificial Intelligence, Applications and In-
novations (2023). Ed. Springer. ISBN: 978-3-031-34110-6. ISSN: 1868-4238.

Capitulo 4

En este capitulo se propone MinkUNeXt, una nueva arquitectura de red neuronal
basada en convoluciones 3D dispersas que establece un nuevo hito en el estado del arte
para el reconocimiento de lugares basado en LiDAR. La contribucién principal consiste
en la propuesta de esta arquitectura, cuyo disefio parte de MinkUNet [11], una red de
segmentacién semantica que se modifica drasticamente para obtener una arquitectura
optimizada especificamente para el reconocimiento de lugares. Este proceso incluye
el desarrollo del bloque residual MinkNeXt 3D, que incorpora elementos de disefio
actuales como cuellos de botella invertidos, activaciones GeLU y normalizaciéon por
capas, adaptados al dominio 3D.

Los resultados experimentales validan cada decisién de disefio mediante un analisis
exhaustivo que justifica tanto la configuracién macro (uso de arquitectura U-Net con
tres conexiones de salto) como el disefio micro (configuracién especifica del bloque resi-
dual). Testada en los datasets Oxford RobotCar e In-house, MinkUNeXt logré un R@1
de 98.3% y R@1 % de 99.5 %, mejorando significativamente con respecto a métodos
previos.
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Capitulo 5

En este capitulo se plantea una soluciéon novedosa que combina las ventajas econémi-
cas de las camaras con la robustez geométrica de la informacién tridimensional. La
contribucién principal consiste en validar la viabilidad del reconocimiento de lugares
utilizando nubes de puntos 3D sintéticas generadas a partir de imagenes omnidireccio-
nales mediante estimadores de profundidad de Gltima generacién.

El enfoque propuesto, pL-MinkUNeXt, parte de la generacién de nubes de puntos
3D sintéticas a partir de imagenes panordmicas, con el objetivo principal de dotar al
reconocimiento de lugares de una mayor invariancia frente a cambios de iluminacién.
Para ello, se emplea Distill Any Depth [13] para transformar las imagenes en mapas
de profundidad, que posteriormente se convierten en nubes de puntos pseudo-LiDAR
procesadas por la arquitectura MinkUNeXt. Una contribucién clave de este trabajo es
la propuesta de la técnica de aumento de datos Distilled Depth Variations, que consiste
en utilizar diferentes variantes destiladas de modelos de estimacién de profundidad, in-
cluyendo estimadores menos robustos. Esta estrategia permite simular las inexactitudes
presentes en las predicciones de profundidad y, de este modo, mejorar la resiliencia del
modelo de reconocimiento de lugares MinkUNeXt frente a los errores inherentes en la
generacién de nubes de puntos pseudo-LiDAR. Los resultados experimentales presen-
tan un R@1 promedio de 88.30% y R@1 % de 87.31 % en el conjunto de datos COLD,
superando consistentemente a métodos del estado del arte y mostrando una especial
robustez en condiciones de iluminacién desafiantes.

Capitulo 6

En este ultimo capitulo se aborda uno de los desafios mas relevantes dentro de la
robdtica movil: el reconocimiento de lugares entre diferentes modalidades de sensor.
Para ello, se propone CrossPlace, un método de reconocimiento de lugares que integra
informacién de LiDAR y sistemas de vision omnidireccionales con lentes fisheye. La
principal contribucién es la combinacién de intensidad, profundidad y semantica como
fuentes de unién entre las dos modalidades. Cada fuente de unidén se procesa mediante
un modelo CosPlace [16] especializado, que aprende representaciones compartidas entre
modalidades LiDAR y camara. Este enfoque evita la necesidad de mdltiples modelos
especializados para cada modalidad, permitiendo llevar efectivamente al mismo espacio
de caracteristicas la informaciéon LiDAR y de imagen. Los descriptores obtenidos por
cada fuente de unién (intensidad, profundidad y semantica) se fusionan tardiamente
mediante la concatenacién, lo que permite una integraciéon efectiva de la informacion.

La evaluacién en el conjunto de datos KITTI-360 muestra la efectividad del enfoque
propuesto, alcanzando un rendimiento global del 99.54 % en R@1 para la modalidad 2D-
3D con una distancia threshold de 20 metros, superando significativamente a los otros
métodos del estado del arte. Ademas, también se muestran resultados para distancias
mas estrictas, como 10 metros, y para ambas modalidades 2D-3D y 3D-2D donde
CrossPlace aiin logra un R@1 promedio de 97.45%. Estos resultados demuestran la
efectividad del método propuesto para el reconocimiento de lugares entre diferentes
modalidades de sensor, tanto en entornos urbanos como de autovia.
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Trabajos futuros

Durante la presente tesis, se han abordado diferentes lineas de investigacién, pero
no todas se han podido explorar en profundidad debido a limitaciones de tiempo. Sin
embargo, el doctorando cuenta ain con unos meses de contrato predoctoral y con
una anualidad adicional de Periodo de Orientacién Postdoctoral (POP) en su contrato
FPU. Aquellas lineas que se iniciaron y que se pretenden retomar en el futuro inmediato
son las siguientes:

= Reconocimiento de lugares multimodal con fusion de imagenes y LiDAR: se inici6
un estudio preliminar en la mejora de la fusiéon de datos de iméagenes y LiDAR
para el reconocimiento de lugares y se plantea estudiarlo en profundidad si se
le concede al doctorando la ayuda de movilidad asociada a su contrato FPU en
la Polytechnique Montréal, donde se encuentra el profesor Pierre-Yves Lajoie.
En concreto, se pretende explorar el uso de técnicas de atencién y Transformers
para la extraccidon de caracteristicas en imagen para después fusionarlas con las
caracteristicas de LiDAR, mejorando asi la robustez y precision del reconocimiento
de lugares en entornos complejos.

= Ademas, el doctorando inici6é una nueva linea de investigacion durante su estancia
en la Universidad de Oxford, junto con Daniele De Martini y Benjamin Ramtoula
donde se propuso avanzar en el campo de la interpretabilidad de los modelos de
percepcién como Transformers Visuales (ViTs). En concreto, se analiza el DNA
(Distributions of Neuron Activations) [283] del modelo tras procesar una imagen
para identificar qué neuronas son mas relevantes en funcién del tipo de objeto que
se encuentra en dicha imagen. La posibilidad de identificar qué neuronas son mas
relevantes para cada tipo de objeto y/o elemento abre nuevas vias para modificar
las activaciones de las neuronas y asi alterar el comportamiento del modelo.
Esto permitiria, por ejemplo, ignorar objetos no deseados que en el caso del
reconocimiento de lugares se trata de aquellos elementos dindmicos que aparecen
y desaparecen de la escena. Esta linea de investigacion se pretende retomar en el
futuro inmediato, ya que se considera de gran interés para la comunidad cientifica
y puede aportar una nueva perspectiva sobre como los modelos de percepcién
aprenden y procesan la informacién visual.

Por otro lado, los avances presentados en esta tesis abren mudltiples lineas de in-
vestigacion futuras que pueden ampliar y mejorar las capacidades de los sistemas de
reconocimiento de lugares. Una linea natural de investigacion futura consiste en ex-
tender los enfoques desarrollados a otras modalidades de sensores. Los métodos uni-
modales y cross-modal presentados pueden adaptarse para incluir sensores radar, que
han demostrado efectividad en condiciones climaticas adversas, y cdmaras térmicas,
que proporcionan informaciéon complementaria especialmente valiosa en condiciones de
baja visibilidad. Por otro lado, una limitacién actual de los métodos propuestos es su
evaluacién principalmente en entornos relativamente estaticos. Un posible trabajo fu-
turo deberia abordar el reconocimiento de lugares en entornos altamente dinamicos,
donde elementos moéviles como vehiculos, peatones y cambios estructurales temporales
pueden afectar significativamente el rendimiento. Esto requiere el desarrollo de técni-
cas similares a las comentadas anteriormente de manera que el modelo pueda aprender
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a ignorar o adaptarse a estos elementos dinamicos, posiblemente mediante el uso de
técnicas de segmentacién semantica para identificar y filtrar objetos no relevantes, o la
modificacion directa de las activaciones del modelo. Ademas, los sistemas robéticos que
operan durante periodos prolongados se enfrentan al desafio de adaptarse a cambios
graduales en el entorno (construcciones y cambios estacionales extremos). El desarro-
llo de técnicas de aprendizaje continuo que permitan actualizar los modelos sin olvidar
el conocimiento previo representa una linea de investigacion crucial para aplicaciones
practicas a largo plazo.

Finalmente, la validacion de los métodos propuestos en aplicaciones especificas
como sistemas de vigilancia en entornos reales, proporcionaria evidencia adicional de
su utilidad practica y ayudaria a identificar requisitos especificos de cada dominio de
aplicaciéon. Esto conllevaria la implementacién de los modelos y la adaptacién de las
arquitecturas para aprovechar los aceleradores hardware incorporados en robots como
la NVIDIA Jetson Nano, asi como la optimizacién del consumo energético y la latencia
de inferencia.
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Conclusions and Future Work

In the previous chapters, various contributions to the field of place recognition
using different sensory modalities have been presented. Novel network architectures
have been proposed, resulting in place recognition methods that are robust against en-
vironmental variations. In this final chapter, the main conclusions are summarized and
future research directions are proposed that could expand and improve the developed
approaches.

7.1 Contributions and Conclusions

This thesis addresses place recognition from a comprehensive perspective, develop-
ing methods that leverage different sensor modalities and deep learning techniques to
provide robust, efficient and practical solutions. The advances presented in the previous
chapters represent significant contributions to the state of the art in mobile robotics
and autonomous navigation. Below, the main contributions achieved in each chapter
of this thesis are listed.

Chapter 3

This chapter addresses visual place recognition through the development of two
complementary approaches: a hierarchical method that combines room classification
with fine position estimation and a global method based on Siamese neural networks
with contrastive learning. Experimental results show that the hierarchical approach
achieves high accuracy in room classification and provides effective position estima-
tion within each room. The global method also achieves competitive performance,
highlighting its ability to generalize to new environments and lighting conditions.
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A fundamental contribution is the development of data augmentation techniques
specific to omnidirectional images. The proposed techniques, particularly the con-
trast variation effect, as well as changes in global brightness/darkness and the addition
of light spots and shadows, are especially beneficial for improving robustness against
changing environmental conditions. These visual effects are designed to simulate phe-
nomena that occur under real operation conditions. Exhaustive evaluation on the
COLD dataset under different lighting conditions (cloudy, sunny and night) confirms
the effectiveness of these approaches.

The methods described in this chapter have been published in:

» J.J. Cabrera, O. J. Céspedes, S. Cebollada, O. Reinoso, L. Paya. An evaluation
of CNN models and data augmentation techniques in hierarchical local-
ization of mobile robots. Evolving Systems (2024). Springer-Verlag. ISSN:

1868-6486. DOI: https://doi.org/10.1007/s12530-024-09604-6 (Q3, JCR)

s J.J. Cabrera, V. Roman, A. Gil, O. Reinoso, L. Paya. An experimental evalua-
tion of Siamese Neural Networks for robot localization using omnidirec-
tional imaging in indoor environments. Artificial Intelligence Review (2024).
Springer. ISSN: 1573-7462. DOI: https://doi.org/ 10.1007/s10462-024-10840-0
(Q1, JCR)

» O. J. Céspedes, S. Cebollada, J.J. Cabrera, O. Reinoso, L. Paya. Analysis
of Data Augmentation Techniques for Mobile Robots Localization by
Means of Convolutional Neural Network. Artificial Intelligence, Applications
and Innovations (2023). Springer. ISBN: 978-3-031-34110-6. ISSN: 1868-4238.

Chapter 4

This chapter proposes MinkUNeXt, a new neural network architecture based on
sparse 3D convolutions that sets a new milestone in the state of the art for LIDAR-based
place recognition. The main contribution is the proposal of this architecture, whose
design is based on MinkUNet [11], a semantic segmentation network that is drastically
modified to obtain an architecture specifically optimized for place recognition. This
process includes the development of the MinkNeXt 3D residual block, which incorpo-
rates state-of-the-art design elements such as inverted bottlenecks, GeLU activations
and Layer Normalizations, adapted to the 3D domain.

Experimental results validate each design decision through an exhaustive analysis
that justifies both the macro configuration (use of a U-Net architecture with three skip
connections) and the micro design (specific configuration of the residual block). Tested
on the Oxford RobotCar and In-house datasets, MinkUNeXt achieved a RQ1 of 98.3%
and RQ@1% of 99.5%, significantly improving upon previous methods.

Chapter 5

This chapter presents a novel solution that combines the economic advantages of
cameras with the geometric robustness of three-dimensional information. The main
contribution is validating the feasibility of place recognition using synthetic 3D point
clouds generated from omnidirectional images using state-of-the-art depth estimators.
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The proposed approach, pL-MinkUNeXt, is based on generating synthetic 3D point
clouds from panoramic images, with the main objective of improving place recognition
with greater invariance to lighting changes. To this end, Distill Any Depth [13] is used to
transform the images into depth maps, which are subsequently converted into pseudo-
LiDAR point clouds processed by the MinkUNeXt architecture. A key contribution of
this work is the proposal of the Distilled Depth Variations data augmentation technique,
which consists in using different distilled variants of depth estimation models, including
less robust estimators. This strategy allows simulating the inaccuracies present in
depth predictions and thus, improving the resilience of the MinkUNeXt place recognition
model to the inherent errors in the generated pseudo-LiDAR point clouds. Experimental
results show an average R@1 of 88.30% and R@1% of 87.31% on the COLD dataset,
consistently outperforming state-of-the-art methods and showing particular robustness
under challenging lighting conditions.

Chapter 6

This final chapter addresses one of the most relevant challenges in mobile robotics:
cross-modal place recognition. To this end, CrossPlace is proposed, a place recognition
method that integrates information from LiDAR and omnidirectional vision systems
with fisheye lenses. The main contribution is the combination of intensity, depth and
semantics as union sources between the two modalities. Each union source is processed
by a specialized CosPlace model [16], which learns shared representations between
LiDAR and camera modalities. This approach avoids the need for multiple specialized
models for each modality, effectively bringing LIDAR and image information into the
same feature space. The descriptors obtained from each union source (intensity, depth
and semantics) are fused by a concatenation, resulting in a highly effective integration
of the information.

The experiments carried out on the KITTI-360 dataset demonstrate the effective-
ness of the proposed approach, achieving an overall performance of 99.54% in R@1 for
the 2D-3D modality with a threshold distance of 20 meters, significantly outperforming
other state-of-the-art methods. In addition, results are also shown for stricter distances,
such as 10 meters, and for both 2D-3D and 3D-2D modalities, where CrossPlace still
achieves an average RO1 of 97.45%. These results demonstrate the effectiveness of
the proposed method for place recognition between different sensor modalities, both in
urban and highway environments.

7.2 Future work

Throughout this thesis, different lines of research have been addressed, but not
all of them could be explored in depth due to time constraints. However, the PhD
candidate still has a few months left on the predoctoral contract and an additional
year of the Postdoctoral Orientation Period (POP) in the FPU contract. The lines of
research that were started and are intended to be resumed in the immediate future are
as follows:

= Multimodal place recognition with image and LiDAR fusion: a preliminary study
was started to improve the fusion of image and LiDAR data for place recognition
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and it is planned to be studied in depth if the PhD candidate is granted the
mobility grant associated with the FPU contract at Polytechnique Montréal,
where Professor Pierre-Yves Lajoie is based. Specifically, the aim is to explore the
use of attention mechanisms and Transformers for feature extraction in images
and then fuse them with LiDAR features, thus improving the robustness and
accuracy of place recognition in complex environments.

= In addition, the PhD candidate started a new line of research during a stay at the
University of Oxford, together with Daniele De Martini and Benjamin Ramtoula,
where the goal was to advance in the field of interpretability of perception mod-
els such as Visual Transformers (ViTs). Specifically, the DNA (Distribution of
Neuron Activations) [283] of the model is analyzed after processing an image to
identify which neurons are most relevant depending on the type of object present
in that image. The ability to identify which neurons are most relevant for each
type of object and/or element opens new avenues for modifying neuron activa-
tions and thus steering the model’s behavior. This would allow, for example,
ignoring unwanted objects, which in the case of place recognition refers to those
dynamic elements that appear and disappear from the scene. This research line
is intended to be resumed in the immediate future, as it is considered of great
interest to the scientific community and may provide a new perspective on how
perception models learn and process visual information.

Furthermore, the advances presented in this thesis open up multiple future re-
search lines that can expand and improve the capabilities of place recognition systems.
A natural future research direction is to extend the developed approaches to other
sensor modalities. The unimodal and cross-modal methods presented can be adapted
to include radar sensors, which have proven effective in adverse weather conditions,
and thermal cameras, which provide especially valuable complementary information in
low-visibility conditions. Also, a current limitation of the proposed methods is their
evaluation mainly in relatively static environments. A possible future work should ad-
dress place recognition in highly dynamic environments, where moving elements such
as vehicles, pedestrians and temporary structural changes can significantly affect the
performance. This requires the development of techniques similar to those previously
discussed, so that the model can learn to ignore or adapt to these dynamic elements,
possibly through the use of semantic segmentation techniques to identify and filter
irrelevant objects, or by directly modifying the model's activations. In addition, robotic
systems operating over long periods face the challenge of adapting to gradual changes
in the environment (construction of buildings and extreme seasonal changes). The
development of continuous learning techniques that allow models to be updated with-
out forgetting previous knowledge represents a crucial line of research for long-term
practical applications.

Finally, validating the proposed methods in specific applications such as surveillance
systems in real environments would provide additional evidence of their practical utility
and help identify specific requirements for each application domain. This would involve
implementing the models and adapting the architectures to take advantage of hardware
accelerators built into robots such as the NVIDIA Jetson Nano, as well as optimizing
energy consumption and inference latency.
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Abstract

This work presents an evaluation of CNN models and data augmentation to carry out the hierarchical localization of a mobile
robot by using omnidirectional images. In this sense, an ablation study of different state-of-the-art CNN models used as
backbone is presented and a variety of data augmentation visual effects are proposed for addressing the visual localization
of the robot. The proposed method is based on the adaption and re-training of a CNN with a dual purpose: (1) to perform a
rough localization step in which the model is used to predict the room from which an image was captured, and (2) to address
the fine localization step, which consists in retrieving the most similar image of the visual map among those contained in the
previously predicted room by means of a pairwise comparison between descriptors obtained from an intermediate layer of
the CNN. In this sense, we evaluate the impact of different state-of-the-art CNN models such as ConvNeXt for addressing the
proposed localization. Finally, a variety of data augmentation visual effects are separately employed for training the model
and their impact is assessed. The performance of the resulting CNNs is evaluated under real operation conditions, including
changes in the lighting conditions. Our code is publicly available on the project website https://github.com/juanjo-cabrera/

IndoorLocalizationSingleCNN.git.

Keywords Mobile robotics - Omnidirectional vision - Hierarchical localization - Deep learning - Data augmentation

1 Introduction

In the ever-evolving landscape of Artificial Intelligence
(AID), Convolutional Neural Networks (CNNs) have become
a fundamental pillar of the technology, with disruptive
problem-solving capabilities. This kind of neural networks
were originally conceived for image recognition tasks, but
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have quickly transcended their initial boundaries, establish-
ing themselves as a versatile and powerful tool for tackling
a wide range of challenges in a variety of domains (LeCun
and Bengio 1995).

The increasing use of CNNs can be attributed to their
high ability to recognise patterns from different sources
of information. This ability has made them essential in a
wide variety of applications, from image recognition (Kriz-
hevsky et al. 2012; Simonyan and Zisserman 2014) and
object detection (Redmon et al. 2016; Ren et al. 2015) to
semantic segmentation (Ronneberger et al. 2015) and even
natural language processing (Kim 2014). The success of
such architectures is based on their ability to extract features
from data, which allows solving high-level problems such
as visual localization.

In this sense, some researchers have addressed visual
localization by means of 360° vision sensors due to its
relatively low cost and the wide range of information they
provide. When capturing images in real-world scenarios,
especially in robotics applications, the environmental con-
ditions can vary significantly. Consequently, addressing the
visual localization could be particularly challenging due to
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different phenomena such as changes in illumination con-
ditions. For this reason, understanding and addressing the
effects of illumination changes are crucial for developing
robust CNN models.

Related with the above information, the main objective
of this work is to analyze the influence of different visual
effects applied to the training data in order to carry out the
mapping and localization of a mobile robot, which moves in
an indoor environment under real operation conditions. For
this purpose, the omnidirectional images captured by a cata-
dioptric vision sensor are used to train a CNN. Both the raw
images, and some sets of images obtained after introducing
visual effects to the original images in a data augmentation
process are considered during the training. In this paper, we
have also evaluated the performance of state-of-the-art CNN
models when addressing localization through a hierarchical
approach. In this sense, the CNN will be adapted and re-
trained with a dual purpose: (1) to perform a rough locali-
zation step in which the model is used to predict the room
from which a test image was captured, and (2) to address the
fine localization step, which consists in retrieving the most
similar image of the visual map among those contained in
the previously predicted room by means of a pairwise com-
parison between descriptors obtained from an intermediate
layer of the CNN. The main contributions of this paper can
be summarized as follows.

e A CNN is adapted and re-trained to predict the room
from which the robot captured an omnidirectional image
which is transformed into panoramic. This approach
enhances robotic localization by initially performing
room recognition.

e We use the re-trained CNN to embed panoramic images
into holistic descriptors by extracting the activation of an
intermediate layer. These descriptors are compared to the
visual model of the retrieved room via nearest neighbour
search, providing an efficient method for scene recogni-
tion and position retrieval.

e We conduct a thorough study of the individual influence
of different data augmentation visual effects when train-
ing a model to perform hierarchical localization. This
analysis contributes to improve the robustness of the
model and its generalization ability in localization tasks.

e We evaluate the performance of different state-of-the-
art CNN models that are used as the backbone for the
proposed localization task. This comparative evaluation
provides valuable insights for selecting the most suit-
able CNN architecture for real-world localization appli-
cations.

This work is an extension of the initial developments pre-

sented in Céspedes et al. (2023). In this previous work,
we used a basic CNN model (Places, Zhou et al. 2014) to

@ Springer

perform the rough localization. However, our present pro-
posal addresses both rough and fine localization steps and
studies more exhaustively different state-of-the-art models
such as AlexNet (Krizhevsky et al. 2012), ResNet-152 (He
et al. 2016), ResNeXt-101 64x4d (Xie et al. 2017), Mobile-
NetV3 (Howard et al. 2019), EfficientNetV2 (Tan and Le
2021) and ConvNeXt Large (Liu et al. 2022). Also, an abla-
tion study of a variety of data augmentation visual effects are
carried out with the aim of analysing the performance of the
proposed tools under real operation conditions.

The following sections are structured as follows. First, in
Sect. 2 we present a review of the state of the art on visual
place-recognition and localization by means of artificial
intelligence techniques. Second, in Sect. 3 we describe the
proposed hierarchical localization method, the different
CNN architectures which are evaluated and the proposed
data augmentation visual effects. After that, we present in
Sect. 4 the dataset used and the experiments carried out to
test and validate the proposed method. Finally, conclusions
and future works are outlined in Sect. 5.

2 State of the art

Artificial intelligence (Al) techniques are commonly pro-
posed to address computer vision and robotics problems.
Recent works, such as Aguilar et al. (2017), propose a pedes-
trian detector for Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) based
on Haar-LBP features combined with Adaboost and cascade
classifiers with Meanshift. Another example is Wang et al.
(2018), which utilizes an autoencoder for the fusion and
extraction of multiple visual features from different sensors
with the aim of carrying out motion planning based on deep
reinforcement learning.

CNNs have proven to be successful in many practical
applications. Well-known architectures, such as GoogLeNet
(Szegedy et al. 2015), AlexNet (Krizhevsky et al. 2012) and
VGG16 (Simonyan and Zisserman 2014) have been used
as starting points to address new computer vision tasks.
Regarding place-recognition, CNN models were firstly pro-
posed to address this problem in Chen et al. (2014), where
a pre-trained model called Overfeat (Sermanet et al. 2013)
is used to extract features from images. Siinderhauf et al.
(2015) provided a thorough investigation on the perfor-
mance of extracted features for place recognition. In fact,
they found out that the features extracted from convolutional
layers were more robust against different lighting conditions
than those extracted from fully connected layers which out-
performed towards viewpoint changes. Bai et al. (2018) pro-
pose the SeqCNNSLAM method, which consists in using
the pre-trained AlexNet (Krizhevsky et al. 2012) to extract
features and feed the SeqSLAM algorithm (Milford and
Wyeth 2012). Also Naseer et al. (2015) proposed a similar
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approach, but using GoogleNet (Szegedy et al. 2015). Some
of the works have not only used images as source of infor-
mation, but also point clouds (Uy and Lee 2018) and both
combined (Komorowski et al. 2021).

In the context of robot localization, Kopitkov and Indel-
man (2018) propose using CNN holistic descriptors to esti-
mate the robot position by learning a generative viewpoint-
dependent model of CNN features with a spatially-varying
Gaussian distribution. Sarlin et al. (2019) carry out a hierar-
chical modeling using a CNN, which extracts local features
and holistic descriptors for 6-DOF localization. In that paper,
a coarse localization is solved by using global descriptors,
while a fine localization is solved by matching local features.
Recent works (Cebollada et al. 2022) have proposed hierar-
chical visual models for efficient localization. This method
involves arranging visual information hierarchically in dif-
ferent layers so that localization can be solved in two main
steps. The first step involves coarse localization to roughly
determine the area where the robot is located, and the second
step involves fine localization within this pre-selected area.

Regarding the training of CNNs, a large and varied data-
set is essential. Since a lack of a large enough datasets is
quite common, Data Augmentation (DA) can be used to
increase the training instances to avoid overfitting. As for
the DA for a mobile robot localization task, it is essential
to apply visual effects that may occur in real operation
conditions to make the model robust against those effects.
Considering as many effects as possible would increase
the effectiveness of the CNN, but this would imply more
processing power and memory. Numerous researchers have
leveraged the data augmentation technique as a valuable
tool to enhance the efficacy of their models. For example,
Ding et al. (2016) train a CNN with three distinct types of
data augmentation operations. Their investigation aims to
enhance the performance of Synthetic Aperture Radar tar-
get recognition by achieving invariance against pose varia-
tions. Similarly, Salamon and Bello (2017) present a CNN
designed for environmental sound classification, accompa-
nied by an audio data augmentation strategy. This augmen-
tation approach is useful to mitigate the scarcity of data in
this domain, contributing to improved model performance.
Furthermore, Perez and Wang (2017) present a study about
the effectiveness of data augmentation to solve the classi-
fication task. Shorten and Khoshgoftaar (2019) present a
survey about the existing methods for data augmentation
and related developments. Nonetheless, the previously pro-
posed data augmentation methods do not exactly analyze
the visual phenomena that can occur when the mobile robot
moves through the target environment under real-operation
conditions. Therefore, the present work performs a data aug-
mentation analysis that focuses on a wide range of those
specific visual effects.

In light of the above information, the aim of this work
is to analyze the influence of some visual effects to carry
out data augmentation for CNN training to address a hier-
archical localization (Cebollada et al. 2022). Hence, the
efficiency of each visual effect will be assessed through
the ability of the CNN model to robustly estimate the posi-
tion where the image was captured. In addition, this work
focuses on evaluating the performance of different well-
known CNN models for both the coarse and fine localiza-
tion steps. The first one consists in estimating the room
where the image was taken by means of a classification
final layer. The second one is addressed by extracting a
global descriptor from an intermediate layer of the CNN
and used to retrieve the most similar image that conforms
the visual map. To address the proposed evaluation, the
unique source of information is the set of images obtained
by an omnidirectional vision sensor installed on the mobile
robot, which moves in an indoor environment under real
operation conditions.

3 Methodology
3.1 Hierarchical localization approach

This study aims to tackle visual localization through a hier-
archical methodology by means of deep learning. The pro-
posed approach (Fig. 1) consists of two main steps: an initial
stage for rough localization, which consist in identifying the
room from which the test image has been captured, and a
subsequent phase for fine localization where the position
of the robot is obtained by a pairwise comparison between
the test image and the visual model that conforms the pre-
selected room.

The initial step of rough localization is performed using
the output of a CNN. The output layer of that CNN is com-
posed by R neurons, each one corresponding to a room (R is
the number of rooms or relevant areas in the target environ-
ment). Then, a SoftMax activation function is applied and
the room prediction is obtained. However, before training the
CNN, a dataset of labelled images captured along the target
environment is needed. In this case, each image is labelled
with the corresponding room information. The CNN is then
trained to address the room retrieval task. Once the CNN is
appropriately trained for the room classification task, the
coarse localization step is performed: a test image im,,, is
fed into the CNN and the output indicates the room c; in
which the image was captured.

Simultaneously, a holistic descriptor is extracted by
flattening the activation map from the last convolutional
layer. This descriptor d,,,, is compared with the descrip-

tors D, ={d_ ,d, ,,...,d. y } from the visual map of
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Fig. 1 Diagram of the proposed
hierarchical localization. The
test image im,,, is the input of
the CNN, which predicts the 1
most likely room c; and embeds CNN
the image into a global descrip-

tord,,,

activation map. This descriptor
is compared with the descrip-

by flattening the last

tors from the training dataset I Descriptors in ¢; et Visual model goom c; \
included in the retrieved room i . - I (Xeins Vein)
by means of a nearest neigh- drest § .
bour search. Consequently, the “ (Xcizr Veiz)
capture point of the image that =
corresponds to the most similar Distance calculation w (i3 Vei3)
descriptor (im, ) is considered qej = dist(dest, [ici, ) . -
an estimation of the position j=1..N o
where im,,,, was captured . ' o

Ge = {qe1s - Qeni}

k = argmin(q,)

Xest = Xcik
Yest = Yeik

the predicted room c;, where N, is the number of images in
the room c;. Note that the visual map descriptors are also
obtained by flattening the last activation map of the same
CNN. Then, the distance between the test descriptor d,,,, and
each descriptord, ;e D, in the room ¢; is calculated (Eq. 1).

4, = dist(d, ., dc[,/‘)’ j=1..,N; (1)

where N, is the number of descriptors in room c; and dist is
the Euclidean distance (Eq. 2)

m

Z(dlesl,i - dc-iJ,i)z )

i=1

dist(d,,.d, ) =

where dtest = (dtest,l’ dtest,Z’ s dtest,m) and
d.; =W ;.4 ----d. ,) are the descriptors of size m,
and d,,,; and d.. ;; are the i-th components of the vectors d
andd, ;, respectively.

After that, asetq, = {q,,, ..., g,y } is constructed with the
calculated distances. The index & which minimizes the distance
in the set q, is found in Eq. 3. Subsequently, the estimated
position (X, ,,,) corresponds to the position (x,. s, Y, ;) from
which the image im,_; of the visual map (i.e, the image whose
descriptor is the retrieved one d,. ;) was captured (Eq. 4). This
hierarchical approach ensures both a broad understanding of
the scene and precise localization within the identified room,
contributing to an effective visual localization strategy. Fig-
ure 1 outlines the whole localization process.

test

k = arg min(q,) (3)
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xesl = xcl-,k’

Yest = yc'i,k (4)

3.2 CNN selection and adaption

Designing a Convolutional Neural Network to a address
a specific task supposes a big challenge. In the present
work, the CNN must be able to predict the room in which
an image was captured and embed the input image into a
global descriptor to retrieve the exact position within the
predicted room. Crafting a CNN from scratch demands both
a profound understanding of the specificities involved and
access to a sufficiently varied dataset for effective training.
Furthermore, as previously demonstrated in Ballesta et al.
(2021), in general terms, re-training networks that have been
designed for a different objective yields more precise and
reliable outcomes in the new task than training from scratch.

In light of this information, this research work incorpo-
rates several widely recognised and tested CNN models,
each of which serves as the backbone for our hierarchi-
cal localization task. These models cover a diverse range,
addressing different architectural complexities and capa-
bilities. All of the architectures employed were originally
designed for visual object recognition. In this work, the
CNN is first used to address the room retrieval problem,
which is a similar task:

e AlexNet (Krizhevsky et al. 2012): AlexNet is a pio-
neering CNN architecture known for its success in the
ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
(ILSVRC) 2012. Comprising multiple convolutional and
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fully connected layers, AlexNet laid the foundation for
subsequent CNN designs. This network and the following
ones were trained to classify the 1.2 million high-resolu-
tion images into 1000 different classes. The weights and
biases obtained by training with this database have been
taken as starting point for our own task.

o ResNet-152 (He et al. 2016): ResNet, or Residual Net-
work, introduced the concept of residual learning. This
approach is based on skip connections and allows the
CNN to learn an identity function. ResNet-152 is a spe-
cific variant featuring 152 layers, enabling the model
to effectively capture intricate hierarchical features.
Although it is computationally costly due to its depth,
its accuracy and robustness compensate this cost.

e ResNeXt-101 64x4d (Xie et al. 2017): ResNeXt is an
extension of the ResNet architecture, emphasizing a car-
dinality parameter to enhance model capacity. The car-
dinality is just the number of parallel blocks, that allows
to learn various input representations. In this sense,
ResNeXt-101 64x4d has a cardinality of 64. By increas-
ing the cardinality, the network can capture a greater
diversity of features, enhancing its potential ability to
image recognition.

e MobileNetV3 (Howard et al. 2019): MobileNetV3 is
designed for efficient mobile and edge computing appli-
cations. It uses depth-wise separable convolutions to
build light weight deep neural networks. This fact makes
them specially suitable for scenarios with resource con-
straints, such as performing the localization in real time
by the robot’s on-board computer.

e EfficientNetV2 (Tan and Le 2021): EfficientNetV?2 is
based on the EfficientNet architecture, and uses a tech-
nique called compound coefficient to scale up models in
a simple but effective manner. It prioritizes model effi-
ciency, achieving remarkable accuracy with fewer param-
eters compared to traditional CNNs. This makes Effi-
cientNetV?2 an attractive choice for applications requiring
high accuracy with limited computational resources.

e ConvNeXt Large (Liu et al. 2022): ConvNeXt Large rep-
resents a recent advancement in CNN architectures. It
leverages a combination of depth-wise separable convo-
lutions, an inverted bottleneck and spatial factorization
(“patchify”), contributing to improved efficiency and
effectiveness in capturing features. Thus, outperforming
the previous models in terms of accuracy.

By evaluating these diverse CNN models, we aim to com-
prehensively understand their strengths and weaknesses
in the context of scene recognition and localization task.
Regarding the room recognition, the final layer of all the
architectures needs to be adapted for classifying the images
into N categories corresponding to N possible rooms in the
target environment (N = 9 in the dataset used in the present

work, as described in Sect. 4.1). As for the fine localization,
the global descriptor has been extracted by flattening the
output of the Average Pooling Layer of each CNN model.
Finally, Table 1 shows a summary with the evaluated models
and its corresponding number of Floating Point Operations
(FLOPs) and the number of parameters.

3.3 Data augmentation

Training a model involves setting up its parameters to per-
form a specific task. When a model has many parameters, it
requires a sufficiently large number of examples for effec-
tive training. However, in practice, the training dataset is
often limited. In such cases, data augmentation is a useful
solution as it is able to generate new instances by applying
various visual effects. This not only helps the model avoid
overfitting but also makes it more robust against challenging
real-operation dynamic conditions.

In previous studies focused on training models for visual
localization, various effects like changes in orientation,
reflections, alterations in illumination, noise, and occlusions
were applied (Cabrera et al. 2022). The use of data aug-
mentation has shown to improve model performance. These
effects are applied individually or together to each image in
the original dataset, and all the generated images are com-
bined into a new augmented training dataset. However, the
specific impact of each type of effect on the resulting CNN’s
performance is not well understood. This study aims to apply
different data augmentation effects individually to evaluate
their influence on the resulting CNN.

The focus of this work is on two categories of visual
effects: changes in illumination conditions and changes in
orientation. For changes in illumination conditions, the fol-
lowing effects are considered:

e Spotlights and shadows: Circular light sources, like
bulbs, are common indoors. The proposed approach
involves increasing pixel values to simulate higher light
intensity (spotlights) and decreasing pixel values to sim-

Table 1 FLOPs and parameters of the evaluated and adapted models
when the size of the input image is 512 128 X 3 pixels

Backbone model FLOPs (G) Number of
parameters
M)
AlexNet 0.9 57.0
ResNet-152 15.2 58.2
ResNeXt-101 64X4d 20.4 81.4
MobileNetV3 0.3 4.2
EfficientNetV2 16.2 117.2
ConvNeXt Large 449 196.2
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ulate shadows (shadow spots). Spotlights and shadow
spots are applied separately for different data augmenta-
tion options. In our experiments, these bulbs are created
with diameters ranging from 15 to 40 pixels. Five kinds
of intensities variations are applied. In the first type the
intensity is degraded + 160 and in the fifth + 100.

e General brightness and darkness: Low intensity values
of the original images are increased to create brighter
images, simulating higher overall illumination (e.g.,
a sunny day). Conversely, high intensity values are
decreased to create darker images, simulating lower light
supply (e.g., capturing images at night). Brightness and
darkness are applied separately but used for the same
data augmentation.

e Contrast: Image contrast plays a vital role in distinguish-
ing objects in a scene. Images with low contrast tend
to have a smoother appearance with fewer shadows and
reflections. The contrast is modified following Eq. 5

I.=644c+(—64) 5)

where [ is the resulting image, / the original image and
c is the contrast factor. For ¢ > 1 the contrast increases
and ¢ < 1 decreases the contrast.

e Saturation: Color saturation, indicating the color intensity
given by pixels, is considered. Lower saturation results
in less colorful images, potentially resembling grayscale
images for very low saturation. This phenomenon may
occur in real environments and is incorporated into data
augmentation. The color saturation can be adjusted by
first converting the RGB image to HSV. Then, the satura-

Fig.2 Example of data aug-
mentation where only one effect
is applied over each image.

a Original image, b spotlight
effect, ¢ shadow effect d general
brightness, e general darkness, f
contrast, g saturation and h rota-
tion. The images contained in
this dataset can be downloaded
from the web site https://www.
cas.kth.se/COLD/

tion channel can be directly modified by multiplying it by
a constant factor s. If the saturation is multiplied by s > 1,
the colors become more saturated, whereas if multiplied
by s < 1, the saturation decreases.

Regarding changes in orientation, these can occur during
image capture when the robot captures images from the
same position but with a different orientation. For this data
augmentation option, new images are generated for each
original image by applying rotations of n degrees, where
n=1ix10°i € [1,35]. Thus, for each original image in the
training set, 35 additional images are generated.

Figure 2 shows an example of the effects applied to a
sample omnidirectional image converted to panoramic for-
mat. The first image corresponds to the original one and the
rest of images include the different effects presented above
(they have been separately applied).

4 Results
4.1 COLD Freiburg database

The current study utilizes images sourced from the Freiburg
dataset, a subset of the COsy Localization Database (COLD)
(Pronobis and Caputo 2009). This dataset contains omnidi-
rectional images captured by a robot which follows various
paths within a building at Freiburg University. The robot
explores diverse spaces such as kitchens, corridors, printer
areas, bathrooms, personal offices, and more. Image cap-
ture occurs under realistic operational conditions, including

(8)
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changes in furniture arrangement, the dynamic presence of
individuals in scenes, and fluctuations in illumination condi-
tions, including cloudy days, sunny days, and nights.

To assess the impact of these variations on the localiza-
tion task, we propose incorporating images taken exclusively
on cloudy days as part of the training data. Additionally, a
separate dataset comprising cloudy images (distinct from
the aforementioned one) is employed as test set to evalu-
ate localization performance without illumination changes.
Furthermore, to appraise localization under varying illumi-
nation conditions, datasets captured on sunny days and at
night are utilized as test sets. Beyond the images, the dataset
offers ground truth data (obtained via a laser sensor), which
is exclusively employed in this study to quantify localization
errors. The ground truth over the path of the robot has been
generated using the laser sensor in a grid-based SLAM tech-
nique, in particular, the one described in Grisetti et al. (2005,
2007). This solution, based on these two papers, can have an
error up to 5 cm or 10 cm depending on the grid resolution.

Concerning the image capture process, the robot acquires
images while it moves, introducing potential blur effects or
dynamic alterations. Moreover, the chosen environment has
the longest trajectory within the available database and is
characterized by extensive windows and glass walls, mak-
ing visual localization a particularly challenging problem.
Consequently, this environment provides ideal conditions
for evaluating the proposed localization methods under real
operation conditions and real scenarios.

The selected dataset contains images from nine distinct
rooms: a kitchen, a bathroom, a printer area, a stairwell, a
long corridor and four offices. The cloudy dataset is down-
sampled to achieve an average distance of 20 cm between
consecutive image capture points, resulting in the Baseline

Training Dataset comprising 556 images. This dataset
serves the dual purpose of training the CNNs and provid-
ing a visual map. In addition, a Validation Dataset is used
during training and keeps the same proportion of images
as the Baseline Training set. The Validation Dataset is
also sampled at 20-cm intervals, but in this case in an
interleaved manner with respect to the Baseline Training
Dataset in such a way that the images in the baseline and
validation datasets are different. In this regard, the valida-
tion covers uniformly the whole environment, which is
expected to be a robust approach for validation, consid-
ering that the retrained CNN must be able to solve the
localization problem considering the whole environment.
Furthermore, the Baseline Training Dataset undergoes
a data augmentation as described in Sect. 3.3, resulting
in six additional training datasets. These datasets will be
individually employed to train the CNNs, allowing an
exploration of the impact of each visual effect on network
performance. Table 2 shows a summary with the number
of images per room of each training and validation dataset.

In terms of the test data, various datasets are consid-
ered: Cloudy Test Dataset, comprising images captured
in cloudy conditions along a route distinct from training
and validation sets (2595 images); Sunny Test Dataset,
including all images captured in sunny conditions (2114
images); and Night Test Dataset, containing all images
captured at night (2707 images). Table 3 shows a sum-
mary with the number of images per room of each test
set. Consequently, network training and validation, in all
instances, employs images captured exclusively in cloudy
conditions, while testing occurs under three distinct light-
ing conditions: cloudy, sunny, or night. This methodology
enables the assessment of the network’s robustness against
variations in lighting conditions.

Table 2 Number of images in

. Training dataset  1PO-A  2P01-A  2P02-A° CR-A KT-A LO-A PA-A ST-A TL-A

each training dataset (number of

images per room) Baseline 44 46 31 238 46 26 57 30 38
Validation 43 47 32 236 46 26 57 31 38
Augmented 1 264 276 186 1428 276 156 342 180 228
Augmented 2 264 276 186 1428 276 156 342 180 228
Augmented 3 308 322 217 1666 322 182 399 210 266
Augmented 4 264 276 186 1428 276 156 342 180 228
Augmented 5 264 276 186 1428 276 156 342 180 228
Augmented 6 1364 1426 961 7378 1426 806 1767 930 1178

Table3 Number of images in Testdataset ~ 1PO-A  2POI-A  2P02A CRA KI'A LOA PAA STA TLA

each test dataset (number of

images per room) Cloudy 155 230 135 1040 254 177 222 133 249
Night 168 215 168 1114 270 121 241 198 212
Sunny 123 187 109 793 213 102 191 180 216
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4.2 Implementation details

In this work, the CNNs are trained to address the coarse
localization or room retrieval stage. As this is a classifica-
tion task, these networks have been retrained employing a
Cross Entropy loss function (Eq. 6).

B R
L5 == > ) vylogliy) ©
i=1 j=1

where y is the matrix of actual labels and j is the matrix of
model predictions, both matrices have size B X R, in which
B is the number of samples (batch size) and R is the number
of classes (rooms), y; is 1 if sample i belongs to class j and
0 otherwise, and y; is the probability predicted by the model
that sample i belongs to class j.

In addition, Stochastic Gradient Descent (SGD) with
Momentum 0.9 and Learning Rate of 0.001 has been used
as optimization algorithm. Furthermore, the training batch
size (B) was 16 and the total number of epochs was 30.
For every architecture, the network that presents the best
validation accuracy for room retrieval during the training
is preserved for testing. Table 4 summarizes all the values
of the parameters that have been described above.

All experiments are carried out with a NVIDIA
GeForce RTX 3090 GPU with 24 GB. Our code is pub-
licly available on the project website https://github.com/
juanjo-cabrera/IndoorLocalizationSingleCNN.git.

4.3 CNN backbone ablation study

In this section, we asses an experimental evaluation of
the different CNN models used as backbone presented in
Sect. 3.2 for both rough and fine localization. As previ-
ously stated, the hierarchical localization proposed in this
study comprises two distinct steps. The initial stage, rough
localization step, involves retraining a model to execute
the room retrieval task. Subsequently, the fine localiza-
tion step utilizes the previously trained CNN to generate
holistic descriptors, employing a nearest neighbor search
method to estimate the precise position where an image
was captured.

Table 4 Training parameters for

room retrieval Parameter Value
Batch size (B) 16
Number of epochs 30
Learning rate 1x1073
Momentum 0.9

Number of rooms (R) 9

@ Springer

4.3.1 Coarse localization: room retrieval

This section presents the results derived from the use of
different CNNs for the execution of the coarse localization
or room retrieval stage. As described in Sect. 3.2, the CNN
models evaluated in this article are AlexNet (Krizhevsky
et al. 2012), ResNet-152 (He et al. 2016), ResNeXt-101
64x4d (Xie et al. 2017), MobileNetV3 (Howard et al. 2019),
EfficientNetV2 (Tan and Le 2021) and ConvNeXt Large (Liu
et al. 2022). The reason why we have selected these models
is to cover a wide range of architectures proposed for image
classification in the last 10 years.

The results in Table 5 showcase the performance of six
different models used as backbone in the context of room
retrieval across varied environmental conditions. In fact,
each model was subjected to evaluation under cloudy, night,
and sunny conditions, providing a comprehensive under-
standing of their robustness and adaptability to changes in
environment illumination.

AlexNet exhibits an excellent overall performance, par-
ticularly in Cloudy conditions with an accuracy of 97.61%.
In contrast, ResNet demonstrates robust performance but
slightly lower accuracy compared to AlexNet. Notably, its
accuracy decreases in sunny conditions which is the most
demanding illumination environment. The ResNext model
excels in cloudy conditions. However, it shows a compara-
tively lower accuracy in night scenarios. On the one hand,
MobileNet stands out for its consistency, achieving high
accuracy across all conditions. Its notable performance in
sunny conditions, with an accuracy of 77.29%, highlights
its generalisation capability. On the other hand, EfficientNet
emerges as a top-performing model, outperforming others
in terms of accuracy in cloudy and night scenarios, which
are the most similar to training conditions. Finally, the most
striking result comes from ConvNext, which consistently
achieves the highest accuracy in all scenarios, making it
the top-performing model. Particularly noteworthy is its

Table 5 Room retrieval ablation study for different top-level classi-
fication architectures tested under three different illumination condi-
tions: cloudy, night, sunny and all together

Backbone model Room retrieval accuracy (%)

Cloudy Night Sunny Global
AlexNet 97.61 97.60 70.67 89.93
ResNet-152 96.76 96.64 64.95 87.63
ResNeXt-101 64X4d 98.11 95.16 72.47 89.71
MobileNetV3 98.50 96.93 77.29 91.88
EfficientNetV2 98.81 97.16 75.73 91.63
ConvNeXt Large 98.77 97.64 86.28 94.80

Bold values represent the best accuracy for every lighting condition
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exceptional accuracy of 86.28% in sunny conditions, indi-
cating its robustness and generalization capabilities.

4.3.2 Fine localization

Once the CNN model is trained for the room retrieval step, it
can be used to embed the input image into a global descripor.
This facilitates the resolution of the fine localization step
through an image retrieval process, in which the descriptor
of the test image is compared with the descriptors of the
visual map of the previously retrieved room. As in previous
subsection, we are going to evaluate the performance of dif-
ferent CNN backbones to address the fine localization step.
Fig. 3 shows the hierarchical localization error for differ-
ent backbone models (AlexNet, ResNet-152, ResNeXt-101,
MobileNetV3, EfficientNetV2 and ConvNeXt Large) under
various lighting conditions (cloudy, night, sunny) and con-
sidering jointly the three conditions (global). The errors are
measured in meters and are represented by box plots with
whiskers, indicating the distribution of the errors. Further-
more, the Mean Absolute Error (Eq. 7) is represented by the
black dot and the text displaying the error value. In addition,
Table 6 shows the computation time required to execute the
whole hierarchical localization process for all the evaluated
models.

N
MAE= ' [0 = (o3 ™
i=1
where (x;,;) is the actual position, (%;, y;) is the position of
the visual map retrieved after the complete localization pro-
cess, and N is the number of images in the test dataset.
Each backbone model exhibited similar characteristics
in hierarchical localization comparing to room retrieval,
since both tasks are correlated. As Fig. 3 shows, AlexNet

Fig. 3 Hierarchical localization 7

Table 6 Computation time required to execute the whole hierarchical
localization process for all the evaluated models

Backbone model Mean time (ms)

AlexNet 34
ResNet-152 6.9
ResNeXt-101 64X4d 9.5
MobileNetV3 4.6
EfficientNetV2 10.7
ConvNeXt Large 12.5

demonstrated a consistent localization error and low dis-
persion for cloudy and night conditions. However, its
performance degraded in sunny conditions. ResNet-152
displayed higher errors across all conditions compared to
AlexNet, with a notable increase of both the mean absolute
error and dispersion in sunny conditions. ResNeXt-101
demonstrated a better performance than ResNet-152
for cloudy and sunny conditions, but the error slightly
increases for night scenarios. MobileNet consistently
maintained low errors across all conditions, signifying its
adaptability to diverse lighting environments. EfficientNet
showcased a worse performance than MobileNet in each
scenario. Finally, ConvNeXt emerged as the top-perform-
ing model, consistently outperforming others with the low-
est errors across all conditions. Its remarkable accuracy
in sunny conditions implies a robust capability to handle
scenarios with substantial changes of the lighting condi-
tions. In terms of computation time, Table 6 illustrates that
the hierarchical localization process with the shortest aver-
age computation time occurs when employing AlexNet,
which requires only 3.4 ms. In contrast, the hierarchical
localization process employing ConvNeXt Large requires
the longest computation time, with a mean of 12.5 ms.
However, despite the need for more time to estimate the

Hierarchical Localization Error for Different Backbone Models

errors in meters for different
CNN architectures. The box
plots represent the distribu-

tion of errors, with whiskers
indicating variability. The Mean
Absolute Error for each model
and condition is marked by a
black dot and annotated with the
specific error value. Results are
obtained under different lighting
conditions: cloudy (red), night
(orange), sunny (yellow) and
considering jointly the three
conditions (green)

o

w

I

N

| Eipm

[y

Hierarchical Localization Error (m)
w

I Cloudy
[ Night

] Sunny
[ Global

] ==
0 | = o
S A QD D N\ Qo O (& AX O 5 D 0 AN WA IRe) VA0 D Wy
R M S Y 7 R . I W 4 S i M 8 A
AlexNet ResNet-152 ResNeXt-101 MobileNetV3  EfficientNetV2 ConvNeXt Large

Backbone Models

@ Springer



2000

Evolving Systems (2024) 15:1991-2003

position, this time is sufficiently short to enable real-time
localization.

4.4 Data augmentation ablation study

In this comprehensive experiment, the investigation is
extended to evaluate the influence of both data augmentation
effects (illumination and orientation changes) on the perfor-
mance of the CNN. Due to the existence of a high probabil-
ity of variations in robot orientation during operation under
real operation conditions with respect to the images captured
in the visual map, a model should demonstrate robustness
to orientation changes. To this end, a data augmentation
technique is employed that consists in applying 35 differ-
ent orientation changes to each training image as described
in Sect. 3.3. This augmentation is essential to improve the
adaptability of the model to the various orientations encoun-
tered in practice.

Simultaneously, the illumination effects that occur under
real operating conditions, a critical aspect for robust visual
perception, have been explored in detail. Five specific light-
ing effects are considered (Sect. 3.3): spotlights, shadow
spots, general brightness/darkness, contrast, and satura-
tion. Each effect is systematically applied individually on
the training data set, leading to the creation of distinct aug-
mented training datasets. Using the different effects sepa-
rately allows a detailed understanding of their individual
contributions, which sheds light on the importance of each
effect in performance.

In particular, for each image, the experiment incorporates
a detailed approach by applying different levels of spotlights,
contrast and saturation (five levels for each), ensuring a thor-
ough assessment of the impact of these factors on the abil-
ity of the CNN to adapt to various lighting conditions. In
addition, the effect of brightness is meticulously explored,
with three levels of brightness and three levels of darkness
applied to each image. This dual investigation of orientation
changes and illumination effects is intended to provide a
comprehensive understanding of the robustness of the CNN
to cope with real-world challenges, encompassing variations
in both spatial orientation and illumination conditions. As
a result of applying these effects, six additional training
datasets have been obtained: Augmented Training Dataset
1 (spotlights), Augmented Training Dataset 2 (shadows),
Augmented Training Dataset 3 (general brightness/dark-
ness), Augmented Training Dataset 4 (contrast), Augmented
Training Dataset 5 (saturation) and Augmented Training
Dataset 6 (rotations). Augmented Training Datasets 1, 2,
4 and 5 consist of 3336 images each, whereas Augmented
Training Datasets 3 and 6 includes 3892 and 17,236 images
respectively.

In conclusion, in this ablation study the model is retrained
using separately each of the Augmented Training Datasets
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1,2,3,4,5 and 6. As in previous experiments, the Baseline
Training Dataset serves as a visual map and the Validation
Dataset is employed to validate the performance of the CNN.
Furthermore, for the model evaluation, three different test
datasets are considered: the Cloudy Test Dataset, the Night
Test Dataset and the Sunny Test Dataset.

4.4.1 Coarse localization: room retrieval

In this subsection we use the best CNN architecture obtained
in Sect. 4.3.1, which is ConvNeXt Large. In a similar
approach, we have departed from the pre-trained weights
for ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge and
re-trained the model for the different datasets obtained by
the proposed data augmentation.

Table 7 presents the room retrieval accuracy when the
model has been trained with each of the augmented training
datasets previously described. The performance of the CNN
is evaluated under the three different lighting conditions:
cloudy, night, sunny and all together.

Training with the baseline dataset shows a remarkable
accuracy, especially in cloudy and night conditions. How-
ever, a significant decrease is observed in sunny conditions,
which differ more from the training set. This evaluation pro-
vides a reference to analyse the impact of the different effects
that have been applied to the training data.

The spotlight augmentation (Augmentation 1) shows
insignificant improvements or even small decreases under
night and sunny conditions. In contrast, data augmentation
with shadows (Augmentation 2) produces slight improve-
ments, especially in sunny conditions.

Alterations to the overall brightness and darkness of the
image (Augmentation 3) are effective and show substantial
improvements, especially in sunny conditions. In addition,
contrast-based effects (Augmentation 4) are very effective,
with substantial improvements in all lighting conditions and

Table7 Room retrieval accuracy for ConvNeXt Large architecture
with different augmented training datasets

Training dataset Room retrieval accuracy (%)

Cloudy Night Sunny Global

Baseline 98.77 97.64 86.28 94.80
Augmented 1 (spotlights) 98.84 9745 86.14 94.71
Augmented 2 (shadows) 98.96  97.56 86.52 94.90
Augmented 3 (brightness/dark- 98.81 97.41 91.11 96.10
ness)
Augmented 4 (contrast) 99.08 97.27 93.57 96.84
Augmented 5 (saturation) 98.88 97.60 83.07 9391
Augmented 6 (rotations) 99.15 97.52 9139 96.34

Bold values represent the best accuracy for every lighting condition
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especially in sunny circumstances, thus achieving improved
results in this challenging environment.

Surprisingly, augmentation with changes in saturation
(Augmented 5) shows a negative impact on accuracy, espe-
cially in sunny conditions. Finally, augmenting the data set
with rotations (Augmented 6) shows substantial improve-
ments, especially in cloudy conditions.

4.4.2 Fine localization

Once the ConvNeXt Large model is trained for the room
retrieval step, it can be used to embed the input image into
a global descriptor. This facilitates the resolution of the fine
localization step through an image retrieval process, wherein
the descriptor of the test image is compared with the descrip-
tors of the visual map. As in previous subsection, we are
going to evaluate the performance of different data augmen-
tation effects to address the fine localization step.

As shown in Fig. 4, training with every augmented data-
set result in similar network performance under cloudy illu-
mination conditions for the fine localization task, achieving
a mean absolute error around 0.22 ms. The same happens
under the night condition, in which the mean absolute

Fig.4 Hierarchical localiza-

error is around 0.27 ms. In this case, the minimum error is
obtained by training the network without data augmentation.

In contrast, under sunny lighting conditions the mean
localization error has a higher variability, similarly to the
coarse localization (Table 7). This demonstrates the corre-
lation between the two tasks. Under this condition, the best
fine localization result is obtained by training the model with
the contrast effect (DA 4) and the worst with saturation (DA
5).

4.4.3 General comparison with other methods

Finally, the proposed method is compared with other pre-
vious global appearance techniques, including the use of
single CNN structures (Cabrera et al. 2022; Rostkowska and
Skrzypczynski 2023), triplet structures (Alfaro et al. 2024)
and two classical analytical descriptors: HOG and gist, as
described in Cebollada et al. (2022). Both HOG and gist
are only taken into consideration when testing with night
and sunny conditions, since the conditions of the cloudy
test experiment in Cebollada et al. (2022) are different to
the conditions in the present work. Table 8 compares all the
methods in a global localization task, using in all cases the
COLD-Freiburg dataset, which is the same dataset used in

Hierarchical Localization Error for Different Training Datasets

tion errors in meters when

B Cloudy
training the ConvNeXt Large 1 Night
architecture with different data € 2.0 ] Sunny
augmentation effects. The box = 1 Global
plots represent the distribu- 2
tion of errors, with whiskers UCJ 1.5 i =
indicating variability. The Mean 2
Absolute Error for each model ﬁ
and condition is marked by a g 1.0
black dot and annotated with the = _
specific error value. Results are S i~
obtained under different lighting Sos ' ‘ w
conditions: cloudy (red), night g | w
(orange), sunny (yellow) and T ﬁ’f :
considering jointly the three ool L L L1 |
conditions (green) Q(QQ(&Q@"’Q [ 0,}’»0,‘90&50?,%

Baseline DA 6

Training Dataset

Table 8 Comparison with other
methods

Global-appearance descriptor technique Cloudy Night error (m) Sunny error (m)
error (m)
Alexnet + DA (Cabrera et al. 2022) 0.29 0.29 0.69
EfficientNet (Rostkowska and Skrzypczynski 2023) 0.24 0.33 0.44
Triplet VGG16 (Alfaro et al. 2024) 0.25 0.28 0.40
ConvNeXt Large (ours) 0.22 0.26 0.83
ConvNeXt Large + DA (ours) 0.22 0.27 0.57
HOG (Cebollada et al. 2022) - 0.45 0.82
gist (Cebollada et al. 2022) - 1.07 0.88

Bold values represent the minimum error for every lighting condition
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the previous subsections. This table shows that ConvNeXt
Large without data augmentation provides the best results
in terms of localization error for cloudy and night condi-
tions. Training with data augmentation does not improve the
performance in cloudy conditions. However, it favours the
results under sunny conditions. In this illumination condi-
tion, the best result is obtained with a triplet VGG16 pro-
posed in Alfaro et al. (2024).

5 Conclusion

This study assesses the application of a deep learning tech-
nique in addressing hierarchical localization using omnidi-
rectional imaging. The technique involves training a CNN
to perform room retrieval, addressed as an image classifica-
tion problem. Additionally, the CNN is employed to embed
the input image into a holistic descriptor from intermediate
layers, aggregating relevant information that characterizes
the input image. Additionally, we evaluate the influence of
two main components on the localization performance: CNN
architecture and effects applied in the data augmentation.

As for the CNN backbone, AlexNet shows excellent
overall performance, especially when tested under the same
lighting conditions than the training images. In contrast,
ResNet performance decreases in sunny conditions which
are the most challenging test conditions. This fact shows its
low capability of generalization. The ResNext model surpass
both in cloudy and sunny conditions, showcasing versatility
across different lighting environments. However, Efficient-
Net exhibits a slight advantage over the ResNext model in
terms of accuracy, although it requires more computational
time. Furthermore, MobileNet consistently produces accu-
rate results with a competitive computational time, demon-
strating high performance across all conditions. Finally, the
most striking result comes from ConvNext, which consist-
ently achieves the highest accuracy in all scenarios, mak-
ing it the top-performing model. Particularly noteworthy is
its exceptional accuracy in sunny conditions, indicating its
robustness and generalization capabilities.

Regarding the proposed data augmentation, training
with the baseline dataset yields a remarkable accuracy,
especially in cloudy and night conditions. However, a sig-
nificant decrease is observed in sunny conditions, which
diverge more from the training dataset. The spotlight effect
shows marginal improvements, indicating that spotlight-
based enhancement does not contribute to improve the
generalization ability of the network. In contrast, data aug-
mentation with shadows produces moderate improvements,
especially in sunny conditions. Changing the overall
brightness and darkness of the image produces substantial
improvements, especially in sunny conditions. In addition,
contrast-based effects are very effective, with significant

@ Springer

improvements in all lighting conditions and especially in
sunny conditions, improving results in this tough environ-
ment. Surprisingly, augmenting the dataset with changes
in saturation shows a negative impact, especially in sunny
conditions. Finally, increasing the dataset with rotations
results in significant improvements in cloudy conditions.
Finally, as for sunny conditions, the contrast effect yields
the most optimal results, thereby enhancing the model’s
generalization capabilities and preventing overfitting.

In future works, studying more advanced techniques for
generating more realistic visual effects with Generative
Adversarial Networks (GANSs) is a priority. Furthermore, we
will evaluate other deep learning schemas such as Siamese,
Triplet Neural Networks and Feature Pyramid Networks
(FPNs). Finally, we will approach the localization problem
in outdoor environments by using CNNs, considering the
specificities of such scenarios.
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Abstract

The objective of this paper is to address the localization problem using omnidirectional
images captured by a catadioptric vision system mounted on the robot. For this purpose,
we explore the potential of Siamese Neural Networks for modeling indoor environments
using panoramic images as the unique source of information. Siamese Neural Networks
are characterized by their ability to generate a similarity function between two input data,
in this case, between two panoramic images. In this study, Siamese Neural Networks com-
posed of two Convolutional Neural Networks (CNNs) are used. The output of each CNN
is a descriptor which is used to characterize each image. The dissimilarity of the images is
computed by measuring the distance between these descriptors. This fact makes Siamese
Neural Networks particularly suitable to perform image retrieval tasks. First, we evalu-
ate an initial task strongly related to localization that consists in detecting whether two
images have been captured in the same or in different rooms. Next, we assess Siamese
Neural Networks in the context of a global localization problem. The results outperform
previous techniques for solving the localization task using the COLD-Freiburg dataset, in
a variety of lighting conditions, specially when using images captured in cloudy and night
conditions.

Keywords Localization - Omnidirectional imaging - Holistic description - Mobile robots -
Siamese Neural Network

1 Introduction

During the past few years, vision sensors have been used extensively in the field of map

building and localization with mobile robots (Hu et al. 2020; Zhong et al. 2018). In par-
ticular, the ability to localize in the map is of paramount importance in order to develop
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autonomous robots that can navigate in real operating conditions. The interest in using
vision sensors to capture information from the environment is still high. Cameras can cap-
ture a big amount of information from the environment with a relatively low cost and they
can be used in both, indoor and outdoor areas. Additionally, the images permit carrying out
other highly specialized tasks such as object recognition and people detection.

Among the available configurations to capture visual information, the use of omnidi-
rectional vision sensors in mobile robotics has become common. Omnidirectional cameras
obtain images that cover a field of view of 360° around the robot (Junior et al. 2016). As a
result, they are commonly used to address navigation tasks (Rituerto et al. 2010).

The large amount of information provided by cameras requires robust techniques to
extract and describe the relevant visual information. Different paradigms have been consid-
ered to extract this relevant information. A first group of techniques concentrate on detect-
ing, describing and tracking some landmarks or local features along the scenes (Cao et al.
2020; Lin et al. 2020). Different local features have been used in mapping and localiza-
tion tasks, including SIFT, SURF and ORB descriptors (E. Rublee and Bradski 2011). A
global description of each image can then be obtained, for example, by means of the Bag of
Words model (Ratl Mur-Artal and Tardos 2015). A second group of techniques work with
each scene as a whole, and build a unique descriptor per image that contains information
on its global appearance (Korrapati and Mezouar 2017; Khaliq et al. 2019). Finally, hard-
ware developments have led many authors to use Artificial Intelligence (Al) techniques
to extract relevant information from images. Specifically, Convolutional Neural Networks
(CNNs) have been proposed to address different computer vision and robotics tasks. For
example, Xu et al. (2019) and Leyva-Vallina et al. (2019) proposed global appearance
descriptors based on a CNN to obtain the most probable pose of the robot.

In general terms, holistic description methods lead to maps in which a set of robot poses
and their associated descriptors are stored. In this way, each pose of the robot is repre-
sented by a holistic descriptor and this representation leads to straightforward localization
algorithms, based on the pairwise comparison between descriptors.

In this manuscript we assess the usage of Siamese Neural Networks in the context of
image description and robot localization. Siamese Neural Networks permit evaluating two
images at the same time in such a way that they provide a similarity measurement at the
output. Therefore, they have the potential to address visual recognition of places and esti-
mate the position of a mobile robot. In the present paper, we evaluate this potential. The
main contributions of this paper can be summarized as follows.

1. We explore the capability of Siamese Neural Networks for modeling indoor environ-
ments, using panoramic images as the unique source of information.

2.  We train and evaluate Siamese Neural Networks with the purpose of detecting whether
two images have been captured in the same or in different rooms.

3. We train Siamese Neural Networks capable of estimating robot position as a global
image retrieval problem.

4. We conduct an exhaustive study on the influence of the Siamese Neural Networks’
architecture and the most relevant parameters. Moreover, we analyze the robustness
against some common visual phenomena that may occur in real operating conditions,
such as changes of the lighting conditions or image blur.

The following sections are structured as follows. First, in Sect. 2 we present a review of the
state of the art on visual localization and mapping using Artificial Intelligence techniques.

@ Springer



An experimental evaluation of Siamese Neural Networks for robot... Page3of26 198

Second, in Sect. 3 we introduce Siamese Neural Networks for both room discrimination
and global localization. After that, Sect. 4 presents the CNN architectures, the dataset and
the proposed data augmentation. Furthermore, in this section we also describe the pro-
posed method for room discrimination and global localization by means of Siamese Neural
Networks. Then, Sect. 5 describes the experiments carried out to test and validate the pro-
posed method. Finally, conclusions and future works are outlined in Sect. 6.

2 State of the art

As stated before, Siamese Neural Networks are able to generate a similarity function from
pairs of input data. They can be regarded as a superstructure that includes two Neural Net-
works. These architectures accept two different inputs and offer a single output. The under-
lying networks share the same weights and different functions can be used to conform a
single output. They were first proposed in 1993 in order to distinguish correct signatures
from forgeries (Bromley et al. 1993). Since then, these architectures have been proposed
in different areas of knowledge. For example, Thiolliere et al. (2015) proposed a Siamese
Neural Network for audio and speech signal processing, Zheng et al. (2019) used this archi-
tecture for the comparison of DNA sequences or Jeon et al. (2019) used it for drug discov-
ery purposes. Furthermore, Parajuli et al. (2017) developed a Siamese Neural Network to
track cardiac motion and Sandouk and Chen (2017) proposed a Siamese architecture in
order to recognize music tags. Recently, Suljagic et al. (2022) use this kind of architecture
for multi-object tracking (MOT) and person re-identification.

During the past few years, Al in general and CNNs in particular have been used in the
field of mobile robotics for a variety of purposes. For instance, for mapping (Sinha et al.
2018; Moolan-Feroze et al. 2019), localization (Weinzaepfel et al. 2019; Cattaneo et al.
2019), navigation (Zhao et al. 2018; Ma et al. 2019) and simultaneous localization and
mapping (Lu and Lu 2019; Liu et al. 2019). A complete state-of-the-art review on mobile
robotics tasks based on the use of Al can be found in (Cebollada et al. 2020). Other appli-
cations of Al in the context of mobile robotics include: self-driving navigation (Polvara
et al. 2018; Organisciak et al. 2020), face detection and recognition (Wang et al. 2017; Hu
et al. 2021), object recognition and categorization (Zaki et al. 2019; Feng et al. 2020) and
mapping and localization (Holliday and Dudek 2018; Ruan et al. 2019).

Convolutional Neural Networks (CNNs) are the most popular techniques among
Al tools. Currently, they are used in many mapping and localization tasks due to their
successful performance in many practical applications. They are designed to receive
images as input and their structures are specially created to obtain descriptors that syn-
thesize the information in them (Chollet et al. 2018). Therefore, they can be used to
describe the global appearance of an image. In this sense, Cebollada et al. (2019) pro-
posed holistic descriptors obtained with a CNN to perform localization within topo-
logical models, studying their strength against illumination variations. Also, Xu et al.
(2019) and Leyva-Vallina et al. (2019) proposed these techniques to obtain the most
probable robot position. Additionally, Ballesta et al. (2021) studied localization tasks
using CNNs and regression layers as global appearance descriptors. Recently, Rost-
kowska and Skrzypczynski (2023) employed the EfficientNet model (Tan and Le 2019)
to embed an omnidirectional image into a single descriptor followed by a K-Nearest
Neighbours (KNN) algorithm to robustly predict the topological position in a given
database (map). In this regard, this work implements the Facebook Al Similarity Search
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(FAISS) library (Johnson et al. 2019) to efficiently perform the nearest neighbour search
using a KD-Tree.

Some well known architectures have been used as basic structures to develop new
modified networks for robotic navigation purposes. AlexNet (Krizhevsky et al. 2012),
VGG16 (Simonyan and Zisserman 2014), GoogleNet (Szegedy et al. 2015) or NetV-
LAD (Arandjelovic et al. 2016) are some of them.

The Convolutional Neural Networks presented above can be used to form a Siamese
Neural Network. In the field of robotics, they have been rarely used and some stud-
ies that proposed this structure in this field are mentioned below. For example, Utkin
et al. (2017) use a Siamese Neural Network to support the security control of a robot by
detecting anomalies in its behaviour and Zeng et al. (2018) present a robotic pick-and-
place system capable of identifying and grasping both known and novel objects in clut-
tered environments using a Siamese Neural Network. Moreover, Li and Zhang (2019)
use the VGG16 network to conform a Siamese structure for object detection and track-
ing. Additionally, Zhang and Peng (2019) presented a study in which Siamese Networks
are followed by Fully Connected layers or Region Proposal Network structures in the
context of real-time visual tracking.

Regarding robot localization tasks, Leyva-Vallina et al. have proposed the use of Sia-
mese Neural Networks to address the place recognition problem in garden environments
(Leyva-Vallina et al. 2019, 2021). Moreover, this architecture has been proposed for
localization using LiDAR scans (Yin et al. 2018; Chen et al. 2022).

In the present paper, we address the localization of a mobile robot using panoramic
images in such a way that we study in detail different architectures and training configu-
rations of Siamese Neural Networks. For this purpose, we propose as an initial approach
to train and test the capability of the network to distinguish between images captured in
the same and different rooms. In addition, in this study we also tackle the global locali-
zation problem using Siamese Neural Networks.

3 Visual localization using Siamese Neural Networks

Siamese Neural Networks can be described as a superstructure that includes, at least, two
different Neural Networks beneath. Weights are shared between the networks and a single
output is generated by combining the outputs of both networks. Figure 1 shows a general
representation of a Siamese Neural Network architecture. In the present work, we use Con-
volutional Neural Networks to conform the two branches of the Siamese Neural Network.
The output of each CNN is a descriptor which is used to characterize each input image.
The dissimilarity of the input images is computed by measuring the distance between
these descriptors. In this way, Siamese Neural Networks can be trained to generate similar
descriptors when the training images belong to the same category. This fact makes Siamese
Neural Networks particularly suitable to perform image retrieval tasks. Additionally, it is
worth noting that the outputs, training, and performance of the network depend directly on:

e The architectures used in subnetworks W1 and W2 to extract the main features of
the images.

e The conversion of the feature maps from the convolutional layers to a descriptor
vector.

@ Springer
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Fig. 1 Representation of the architecture of a general Siamese Neural Network

The dimension of the output descriptors that embed the pair of input images.
The training carried out with the available images. In particular, the labelling and the
ratio of images of each category.

In this manuscript, we analyze the influence of these items on the visual localization of the
robot. In this sense, we assume that a visual map of the environment is initially available. To
obtain this map, the robot has moved throughout the area capturing omnidirectional images
along the trajectory. Firstly, the images are transformed to a panoramic format (with size
128x512 in the present work), resulting in the set {/, I,, ..., Iy }. These images are captured

from N points of view, whose poses are known and stored 13,. =(x;,y.0;),i=1,...,N.
Additionally the room where the picture has been captured is known too, so a set of labels
is available: R (rp,i=1,...,N. Each image will be embedded into a single descriptor
during the locahzatlon using the proposed architecture, yielding {fl , fz, .. fN} The trajec-
tory followed by the robot includes different rooms with different VlSllal information. In
this work, these rooms include a corridor, some offices, a library and a bathroom.

Taking these facts into account, the initial map is composed by the set of images, their poses
and the room in which the images are captured { (Il,Pl,rl) (12,P2,r2) (IN,P s Ty) )
Using this information, some Siamese Neural Networks are trained to address localization.

3.1 Room discrimination

In this subsection an initial task related to localization is evaluated to study whether a Sia-
mese Neural Network is able to distinguish between images captured from the same or
from different rooms. For this purpose, the model will be trained and tested with pairs of
random images captured from the same and/or different room.
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3.2 Global localization

In this study we consider that a map of the environment is available, as described before.
The absolute localization problem is solved by comparing the test image directly with all
the images in the map. This comparison is performed using the descriptors j?l associated to
each image in the map. The pose of the robot is found as the most similar descriptor con-
tained in that map. The problem is approached with pure visual information and assuming
that no information about the previous pose of the robot is available.

4 Architecture and training of the deep learning tools

The structure of a classical CNN used for classification tasks can be split into two differ-
ent stages (Cebollada et al. 2019): the feature learning and the classification stages. Fea-
tures are extracted using several convolutional layers whereas the classification task can
be constructed using fully connected layers and a final Softmax function. In our approach,
the classification stage is replaced by a feature aggregation phase. In this sense, the fea-
ture extraction phase outputs multiple feature maps which are flattened to a vector and
dimensionally reduced by fully connected layers. This phase permits generating a single
description vector per input image. As a result, the model provides two vectors fo and fl
(one per input image). These descriptors are compared using the Euclidean distance in the
comparison phase (d(fo,fl) = |[f0 —j?] |l,). This architecture is shown in Fig. 2. Therefore,
during training, the weights of the networks are updated in order to obtain the optimal
global descriptors. After the comparison, the distance between them and the similarity
label (1 : dissimilar,0 : similar) are used as data for the loss function. In our case the loss
function used is the Constrastive Loss Function.

Siamese Neural Network

3 I S "f-:)_ﬁllz

Feature learning phase Flattening phase

I
I
I Shared weights
I
I
| | f1

I, [128x512x3]

Fig.2 Detailed representation of a Siamese Neural Network with AlexNet in the feature extraction and fea-
ture aggregation phase
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Lo o) = 5 (1= DGy +yymax(a = d(Fo, ), 0 1)

Where y is the similarity label and @ > 0 is a margin. The margin defines a radius around
the descriptor so that dissimilar pairs of images contribute to the loss function only if their
distance is within this radius (Hadsell et al. 2006).

4.1 Parameters and networks

In this manuscript we compare different networks in the feature learning stage. As
inputs to the feature aggregation stage we consider the representation computed in the
last convolutional layer of Alexnet (Krizhevsky et al. 2012), DenseNet (He et al. 2016),
VGG11, VGG13, VGG16 and VGG19 (Simonyan and Zisserman 2014). AlexNet is a
pioneering CNN architecture known for its success in the ImageNet Large Scale Vis-
ual Recognition Challenge (ILSVRC) 2012. Visual Geometry Group (VGG) networks
further contributed to the advancement of image classification problem, outperforming
benchmarks on a variety of tasks and datasets outside of ImageNet (Bayraktar et al.
2019, 2020). The main difference between VGG networks is the number of convolu-
tional layers: 11, 13, 16 and 19 layers respectively. In Table 1 the feature extraction lay-
ers of those CNNs are presented. Additionally two simple networks created with three
conv2d layers are also evaluated (Table 2). The ReLLU activation layers are not shown
for brevity, but they have been used after each conv2d layer. The feature extraction lay-
ers are shown with black color in Tables 1 and 2. The different feature learning struc-
tures are evaluated in the Sect. 5.

In all the cases, the feature extraction stage outputs a high dimensional vector obtained
by flattening the feature maps from the last maxpool or averagepool layer. Therefore, if
the descriptor was extracted from this layer, comparing descriptors through nearest neigh-
bour search would be computationally expensive. To alleviate this problem, we use fully
connected layers to compress the flattened vector into a compact global vector descriptor,
which can be used for efficient retrieval as demonstrated in (Schaupp et al. 2019). These
layers are shown with blue color in Tables 1 and 2. As a global baseline three fully con-
nected layers are used, but different versions are considered, with different number of neu-
rons. The different layers used during the evaluation are presented in Table 3.

Other parameters are also tested during the training phase with the aim of obtaining
the best Siamese Neural Network for our application. The hyperparameters considered
during the evaluation are the following: the batch size (number of samples processed
before the model is updated), the epochs (number of complete passes through the train-
ing dataset) and the percentage of images (percentage of training pairs of images from
the same or different rooms, so that the network can learn adequately similarities and
dissimilarities between rooms). In the experiments, the learning rate is kept constant at
0.001 (rate of change of the model in response to the estimated error) and the momentum
is 0.9 (contribution of the parameter update step of the previous iteration upon the cur-
rent iteration).
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Table 1 Configuration of the feature extraction neural networks. (Color table online)

AlexNet | DenseNet | VGGI1 [ VGGI3 | VGG16 | VGG19
input (128 x 512 RGB image)
conv2d-64 conv2d-112 convad-4 | Conv2d-64 | conv2d-64 | conv2d-64
conv2d-64 conv2d-64 conv2d-64
maxpool maxpool maxpool
2d-12 2d-12 2d-12
conv2d-192 | conv2d-56 x 6 | convad-128 | conv2d-128 | conv2d-128 | conv2d-128
conv2d-128 conv2d-128 conv2d-128
maxpool averagepool maxpool
2d-256
conv2d-384 conv2d-256 | O
conv2d-256 conv2d-256 conv2d-256
conv2d-256 conv2d-28 x 12 conv2d-256
conv2d-256 conv2d-256 conv2d-256
conv2d-256 conv2d-256
conv2d-256
averagepool maxpool
maxpool conv2d-512 conv2d-512
conv2d-512 conv2d-512 conv2d-512
conv2d-14 x 24 conv2d-512
conv2d-512 conv2d-512 24512 conv2d-512
n _
conv conv2d-512
averagepool maxpool
2d-512
conv2d-512 conv
conv2d-512 conv2d-512 conv2d-512
conv2d-7 x 16 conv2d-512
conv2d-512 conv2d-512 9d-519 conv2d-512
o ¥
= ' conv2d-512
averagepool maxpool
fc-500
fc-500
fc-5

The ReLLU activation layers have been omitted for brevity

* Blue color layers correspond to the feature aggregation layers

**VGG networks have their Batch Normalize (bn) version where after each conv2d layer a BatchNorm2d
layer normalizes the results

Table 2 Simple convolutional neural networks without pretraining. (Color table online)

Simple 1 | Simple 2
input (128 x 512 RGB image)
conv2d-3 conv2d-3
conv2d-8 conv2d-16
conv2d-16 conv2d-32
maxpool
fc-500
fc-500

fc-5

Blue color layers correspond to the feature aggregation layers
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Table 3 Configuration of the

feature aggregation phase in our Version 1 Version 2 Version 3

approach f6-500 £-500 1000
fc-500 fc-100 fc-1000
fe-5 fe-10 fe-10

4.2 Datasets and data augmentation
4.2.1 Training and test datasets

The images used in the experiments are obtained from an indoor dataset (Pronobis and
Caputo 2009). This database was captured by an omnidirectional vision sensor mounted
on a mobile robot which followed different trajectories that visited 9 different rooms. A
variety of lighting conditions was considered to capture the sets of images.

Table 4 shows the number of images per room for each of the datasets used in this
research. Two training sets are considered: training set 1 consists of 8486 images cap-
tured under cloudy, sunny and night illumination conditions (COLD-Freiburg Part
A Path 2 Cloudy 3, Freiburg Part A Path 2 Night I, Freiburg Part A Path 2 Sunny
3). Training set 2 has been obtained by applying a data augmentation to the cloudy
sequence of training set 1, thus generating 977,856 images. With respect to the test sets,
four different sets are considered: test set 1 consists of 2595 images under cloudy light-
ing condition (COLD-Freiburg Part A Path 2 Cloudy 2), test set 2 contains images cap-
tured under night lighting condition and consists of 2707 images (COLD-Freiburg Part
A Path 2 Night 2), test set 3 consists of 2114 images under sunny lighting condition
(COLD-Freiburg Part A Path 2 Sunny 2) and test set 4 is composed of all the images in
the previous test sets. It should be noted that the images in the test sets are different, in
all cases, from the images that constitute the training sets. Finally, the visual map has
been obtained after sampling the path under the cloudy lighting condition of the test set
1, obtaining a total of 556 images.

Table 4 Summary of the training and test datasets

Room  Training dataset  Training dataset — Test dataset 1 Test dataset 2 Test dataset 3 Visual map

1 2
1PO-A 518 76,736 218 168 123 44
2P01-A 694 82,016 233 215 187 46
2P02-A 428 55,616 158 168 109 31
CR-A 3258 416,416 1183 1114 793 238
KT-A 674 80,608 229 270 213 46
LO-A 395 46,464 132 121 102 26
PA-A 804 99,968 284 241 191 57
ST-A 495 53,152 151 198 180 30
TL-A 619 66,880 190 212 216 38
Total 8486 977,856 2595 2707 2114 556

This table shows the number of images per room and the total of images of each dataset
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In this way, the training sets will be used to carry out the training of the Siamese
Neural Networks, and the test sets will evaluate the performance of the networks under
the three lighting conditions. The visual model is the map available for the robot to carry
out the localization, so it will be used in the testing phase of the global localization.

4.2.2 Data augmentation

Additionally, a data augmentation technique is proposed as a method to improve the per-
formance of the network. It increases the number of images in the training dataset. Hav-
ing a larger number of training images reduces the overfitting of the model and boosts its
robustness against real operating conditions. Cabrera et al. (2021) and Sakkos et al. (2019)
demonstrated the use of data augmentation in CNNs to improve their effectiveness under
changing lighting conditions.

Our proposed data augmentation is focused mainly on such lighting conditions and
concentrates on editing local regions by simulating lights, reflections and shadow effects
caused by light sources from different angles. Moreover global illumination changes are
also taken into account. Other effects not related with the illumination but that can appear
when images are captured in real operating conditions are also used.

Local effects: Light sources that fall on a specific area or the surface of an object
are reproduced. We call this local illumination changes since only
a small patch of the image is being affected. The shape of differ-
ent light sources can vary meaningfully. Circular shapes from light
bulbs or square and trapezoid shapes from reflections or windows
are common. We edit the intensity of different regions following
these shapes to simulate the light source; the pixel intensity is
increased to reproduce more bright or it is decreased to simulate
a shadow effect. In order to replicate a realistic fading effect, the
intensity of brightening/darkening is gradually decreased from the
center to the edge as an attenuation of the light. The size of the
shapes and the position is selected randomly to simulate the effect
in different ways and so does the maximum value to consider dif-
ferent intensities. In our experiments these figures are built with
sizes between 15 and 40 pixels, different intensities are applied

(¢) Brightened square effect. (d) Brightened trapezoid effect.

Fig.3 Individual local effects for data augmentation based on illumination
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Global illumination:

Sharpness/Blurring:

and the patch is degraded from intensity values + 160 or 100 to 5.
The effects and shapes are shown in the Fig. 3.

Global illumination variations can occur in some cases. To model
such illumination changes, we need to alter pixels across the
whole image, rather than in a small region. A constant value c is
added to all the pixels to model a global brightness effect on the
image or it is subtracted to simulate a global darkness. The value
of ¢ varies from 35 to 75 in this work. Figure 4b and ¢ shows the
effect.

Finding sharper borders among diverse objects will contribute to
provide a better separation among them and between foreground
and background. In contrast, blurring effects are caused by low
illumination and movements of the camera, which are common
in mobile robotics. Both effects are incorporated in the data aug-
mentation. They can be observed in Fig. 4d and e. Both can be
achieved by a convolution operation using the following masks.

JiRR

iy

(g) Saturation changes effect. (h) Rotation effect.

Fig.4 Global effects for data augmentation
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Sharpness effect

Blurring effect
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Contrast variation:

The contrast of the image plays an important role in highlighting
different objects in the scene. Low contrast images usually look
softer and with less shadows and reflections. The effect is pro-
posed for this data augmentation to improve the robustness of the
framework. The contrast is modified following the next equation:

[, =64+ cx*(—64)

where [ is the resulting image, / the original image and c is the contrast factor. For ¢ > 1
the contrast increases and ¢ < 1 decreases the contrast. Additionally, an equalization of the
image is also added to the data augmentation set. It evenly distributes the histogram values,
which permits obtaining a new contrast augmentation effect. Figure 4f shows this effect.

Saturation changes:

Rotation:

Combined changes:

@ Springer

The colour saturation of the image deals with the intensity of the
colour. The less saturation, the less colourful the image is, even it
can resemble a grey-scale image if the saturation is very low. In
contrast, more vivid colours are obtained when the colour satura-
tion is high. It can simulate situations when illumination changes
significantly. The colour saturation can be edited by converting
the RGB image to HSV, after that, it is possible to directly change
the saturation channel by multiplying it by a constant factor c. If
the saturation attribute is multiplied by ¢ > 1 the colours become
more saturated and by ¢ < 1 the colour saturation decreases. The
effect can be seen in Fig. 4g.

The original image covers 360° around the robot. For that rea-
son the image can be rotated without losing any piece of infor-
mation. This effect will simulate the situation in which the robot
is in the same position but the orientation is different. Moreover,
having a training dataset containing this type of effect is expected
to provide the Neural Network with rotation invariance. Figure 4h
shows a rotation effect of 115°. Random rotations between 10 and
350° are applied to the training images.

Additionally some effects are combined to obtain a larger data
augmentation, but not all the effects are combined together.
Global illumination and a single local effect are combined in all
the possible variations, e.g. global darkness is combined with a
brightening circle shape effect, global brightness is combined
with a brightening trapezoidal effect, etc. Additionally, the local
effects are also combined. The circle shape effect is combined
with the square effect, the trapezoidal effect or another circle
shape effect, the combinations can be brightened+brightened,
brightened+darkness and darkness+darkness; the circle shape
effect is also combined with other two circle shape effects,
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obtaining an image with three light bulb effects. Finally, the rota-
tion effect is individually combined with all the effects and the
combinations described above.

4.3 Training and testing the Siamese Neural Network

As presented in Sect. 4.1, different CNNs architectures can be used as the base of Sia-
mese Neural Networks. Initially, we start from pretrained networks with known weights
and biases. Then, we retrain the network to fit it to our application. This transfer learn-
ing technique is well-known and has previously been used in mobile robotics (Cabrera
et al. 2021).

Ssection 4.3.1 will address an initial task which consists in training and evaluating the
capability of a Siamese Neural Network to identify whether two images were captured
from the same or different rooms. Finally, in Sect. 4.3.2 we will detail the characteristics
of the training and test to address the absolute localization problem with siamese architec-
tures. Emphasis will be placed on the labelling required to perform the desired task.

4.3.1 Room Discrimination

The main goal of this task is to evaluate whether a Siamese Neural Network is capable
of determining if two images belong to the same or different room. It is an important
capability to perform localization tasks.

The training phase is performed by feeding the network with pairs of images. These
pairs are labelled with O if they have been captured from the same room and 1 if not.
The ratio same/different room pairs is varied in the training phase to study its influence.

During the test phase, pairs of images are fed into the network. At the output, the net-
work labels them with a number between 0 and 1; if the result is under 0.5 we interpret
that the images have been captured from the same room. On the contrary, the images
belong to different rooms. The images used to test the network are different from the
training images, they are captured in the same building but in different times, in a vari-
ety of lighting conditions. Also the trajectory followed by the robot to capture the test
images is similar to the one used to capture the training images, but the images are cap-
tured from different robot poses (Fig. 5).

4.3.2 Global localization

The global localization problem considers the estimation of the robot pose within the
whole floor of the building. For this purpose, a Siamese Neural Network is trained. The
training is carried out with image pairs labelled with the following equation:

”ﬁi_ﬁjlb

Label(l;,1;) = { . K,

if J; and J; belong to the same room 2)

otherwise

where /; and [; are two images and p; and [5/. are their corresponding positions (coordi-
nates of the capture points). This constitutes a normalized Euclidean distance between the
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Fig.5 Example of different trajectories of the robot

Table 5 Example pairs and

its label value for the absolute Pau Enclicean distance (m) Label valve
localization task e 0.33 % =0.017
=2, 12.82 22 = 0.675
I -1, - 1
I =15 N !
I, - I - 1
Is—1I, 2.48 248 _0.131

18.99

The labels of the images are shown in Fig. 5

18.99 m is the maximum distance between two images in the target
environment

capture points. K, corresponds to the maximum distance between two images in the build-
ing. Table 5 shows different examples according to Fig. 5.

Once the network has been trained, the test is performed by using the map which is
composed by the set of image descriptors and their positions {071, Di)s (?2, Do)sens (7N,13N)}.
Each descriptor has been calculated by the trained Siamese Neural Network. The absolute
localization is performed as a pairwise comparison between image descriptors. Given a test
image [, the Siamese Neural Network outputs its corresponding descriptor ﬁ Finally, the
position of the robot is estimated by selecting the pose associated to the descriptor in the
map that minimizes the distance “ﬁ —fillz, withi=1,...,N.
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Table 6 Accuracy using different feature extraction neural networks. (Color table online)

Global Test Same Room Different Room
Network
Accuracy Accuracy Accuracy

Simple 1 84.59% 98.16% 71.03%
Simple 2 86.45% 98.87% 74.06%
Alexnet 86.10% 98.78% 73.41%
Densenet 86.06% 97.61% 74.52%
VGG11 87.43% 99.08% 75.78%
VGG11bn 87.51% 97.49% 77.53%
VGG13

VGG13bn 88.52% 98.26% 78.77%
VGG16

VGG16bn 82.04% 92.68% 73.39%
VGG19 89.17% 99.30% 79.04%
VGG19bn 86.58% 95.52% 77.64%

5 Experiments

The set of experiments is designed to test the performance of the Siamese Neural Network
as global descriptor generator to tackle the room discrimination and global localization
task as explained in Sects. 4.3.1 and 4.3.2.

5.1 Room Discrimination

In this subsection we assess the ability of the network to predict whether two images are
taken from the same room. The effectiveness of the Siamese Neural Network is calculated
by comparing pairs of images and checking their label. The results are expressed in per-
centage of accuracy. Several experiments have been conducted while varying different
parameters: the feature extraction architecture, the feature aggregation layers and the per-
centage of similar/dissimilar images. As common parameters, we train the network using
8486 pairs of images per epoch from the training dataset 1 and we use the Stochastic Gra-
dient Descent (SGD) optimiser, with a learning rate of 0.001 and momentum of 0.9. More-
over, we test the network with 7000 pairs of images extracted from the test dataset 4.

5.1.1 Influence of the architecture on the feature extraction process

In this subsection we compare different models in the feature extraction stage of a Siamese
Neural Network. The different models used can be observed in Table 1. The training has
been performed using a batch size of 256 and 5 epochs. During training, the dataloader
presents a 50% of images from the same room and a 50% of images from the different
rooms. During these experiments, the feature aggregation is performed with 3 fully con-
nected layers composed by 500-500-5 neurons in each.

Results are presented in Table 6 in terms of global accuracy. Additionally, the test accu-
racy for the same and different room predictions is also presented. The table shows that the
best networks are VGG13 and VGG16. They obtain the best accuracy for predicting pairs
of images in the same room (99.44% and 99.47% respectively). In addition, VGG13 and
VGG16 present the best accuracy predicting if two images are taken from different rooms
(79.86% and 78.91%). Moreover, the ‘Simple 1’ and ‘Simple 2’ networks obtain consider-
ably good results using only three convolutional layers. Finally, in general terms, it can be
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Table 7 Accuracy of VGG13. (Color table online)

Percentage of Number of Global Same Different
Epoch | Training Images | Training Images Accuracy Room Room
(same-different) (same-different) Accuracy | Accuracy
7 5%-95% 3,046-57,882 89.88% 92.03% 87.73%
9 5%-95% 3,917-74,419 91.89% 92.51% 91.27%
11 5%-95% 4,787-90,957 92.20% 92,71% 91,70%
7 10%-90% 6,093-54,835 92.72% 98.13% 87.30%
10%-90% 7,834-70,502 94.76% 98.69% 90.82%
11 10%-90% 9,574-86,170 95.08% 98.90% 91.25%
25%-75% 15,232-45,696 93.10% 99.09% 87,12%
9 25%-75% 19,584-58,752 93.46% 99.06% 87.86%
11 25%-75% 23,936-71,808 93.53% 99.21% 87.85%

The table presents a variation in the total number of images and in the same-different ratios of training
images

Table 8 Accuracy of VGG16. (Color table online)

Percentage of Number of Global Same Different
Epoch | Training Images | Training Images Accuracy Room Room
(same-different) (same-different) Accuracy | Accuracy
7 5%-95% 3,046-57,882 94.35% 96.47% 92.23%
9 5%-95% 3,917-74,419 96.48% 93.39%
11 5%-95% 4,787-90,957 94.24% 97.77% 90.72%
7 10%-90% 6,093-54,835 93.04% 97.16% 88.92%
10%-90% 7,834-70,502 94.26% 97.18% 91.35%
11 10%-90% 9,574-86,170 93.59% 97.96% 89.22%
25%-75% 15,232-45,696 92.46% 99.21% 85.71%
25%-75% 19,584-58,752 92.28% 99.30% 85.25%
11 25%-75% 23,936-71,808 91.78% 98.81% 84.74%
40%-60% 24,371-36,557 92.95% 99.38% 86.52%
9 40%-60% 31,334-47,002 92.72% 99.48% 85.95%
11 40%-60% 38,298-57,446 93.28% 99.50% 87.05%

The table presents a variation in the total number of images and in the same-different ratios of training
images

observed that all the architectures perform better in predicting whether two images belong
to the same room. For this reason, we consider below the possibility of varying the per-
centage of images of each category in the training phase.

5.1.2 Influence of the training parameters

In the light of the previous results, next, different training parameters are evaluated. As
we explain in the previous subsection, the ratio of training pairs of images in each cat-
egory is expected to have a substantial influence upon the results. In consequence, we pro-
pose to change the percentage of pairs of images at the training phase. The percentage of
images taken from the same and different rooms varies from 5% to 40% and from 95% to
60% respectively. For brevity, we only show the results obtained with VGG13, VGG16
and AlexNet networks. The rest of the training parameters is tuned as before, using 256 as
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Table 9 Accuracy of AlexNet. (Color table online)

Percentage of Number of Global Same Different
Epoch | Training Images | Training Images Accuracy Room Room

(same-different) (same-different) Accuracy | Accuracy
7 5%-95% 3,046-57,882 92.36% 90.11% 94.60%
11 5%-95% 4,787-90,957 93.58% 94.08% 93.07%
14 5%-95% 6,093-115,763 93.68% 94.14% 93.22%
7 10%-90% 6,093-54,835 92.05% 94.65% 89.44%
11 10%-90% 9,574-86,170 93.41% 96.84% 89.98%
14 10%-90% 12,186-109,670 93.01% 97.19% 88.82%
7 25%-75% 15,232-45,696 90.91 97.54% 84.28%
11 25%-75% 23,936-71,808 91.16% 98.92% 83.39%
14 25%-75% 30,464-91,392 90.59% 98.28% 82.19%
7 40%-60% 24,371-36,557 88.33% 98.80% 77.85%
11 40%-60% 38,298-57,446 88.65% 99.07% 78.23%
14 40%-60% 48,742-73,114 88.54% 99.25% 77.82%

The table presents a variation in the total number of images and in the same-different ratios of training
images

Table 10 Accuracy using VGG16 and different batch sizes. (Color table online)

Percentage of Global Same Different

Batch Size | Epoch | Training Images Room Room
1 Accuracy

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

batch size and a feature aggregation phase with three fully connected layers composed by
500, 500 and 5 neurons. The results are presented in Tables 7, 8 and 9. They show a cor-
relation between the percentage of images of same/different room and its respective accu-
racy, i. e., when the percentage of pairs of images in the same room increases, its associ-
ated accuracy also does and a similar phenomenon occurs with the different room category.

Until this moment, all the experiments have been performed using 256 as batch size,
but other values have been tested in order to check the best configuration. Tables 10 and 11
show the accuracy using different batch sizes. They show that the global accuracy increases
when the batch size is lower.

These tables show that relatively good performances can be achieved with some config-
urations. Notwithstanding that, we observe that in general terms, the same-room accuracy
tends to decrease when the different-room accuracy increases and vice versa. This will be
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Table 11 Accuracy using AlexNet and different batch sizes. (Color table online)

Percentage of Global Same Different

Batch Size | Epoch | Training Images Room Room
! Accuracy

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

Table 12 Accuracy using VGG16 and different feature aggregation layers. (Color table online)

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

analyzed deeply in future works, but it may be due to the use of the Contrastive Loss func-
tion (Sun et al. 2020a).

5.1.3 Influence of the architecture of the feature aggregation layers

As explained in Sect. 4.1, the feature extraction layers output a matrix that is flattened and
compressed in the feature aggregation phase. Different combinations of fully connected
layers are also evaluated. All these experiments have been performed training the network
with a 10 of pairs of images taken from the same room and a 90 of pairs of images from
different rooms.

Tables 12 and 13 show the results using 3 different combinations of fully connected
layers. Each variation is described in Table 3. Similar results are obtained with the 3 dif-
ferent variations. The best result is obtained with 3 fully connected layers with 1000-1000-
10 neurons each. Finally, if we analyse jointly all the results of the room discrimination
experiment, the best result is obtained using VGG16 as the feature extraction network, 3
fully connected layers (1000-1000-10), 7 epoch and a batch size of 16; with this configura-
tion 96.16% global accuracy is obtained: 98.90% same room accuracy and 93.41% different
room accuracy.
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Table 13 Accuracy using AlexNet and feature aggregation layers. (Color table online)

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

Table 14 Localization error in terms of mean absolute error (MAE), mean square error (MSE) and average
recall (%) at top 1% (Recall@1%) with VGG16. (Color table online)

P t f
’I‘r;ir:iin aIlrgr?aoes Global Global Global Cloudy Night Sunny
( (f, - gt) MAE MSE | Recall@1% | MAE | MAE | MAE
same-differen
80%-20% 0.628 m 0.612 m?2 45.01% 0.183 m 0.560 m 0.802 m
70%-30% 0.604 m | 0.540 m?2 46.37% 0.175m | 0.538 m | 0.771 m
60%-40% 0.601 m | 0.417 m?2 48.45% 0.180 m | 0.499 m | 0.865 m
50%-50% 0.582 m | 0.424 m?2 48.34% 0.175m | 0.484 m | 0.838 m
40%-60% 0.509 m | 0.335 49.82%
30%-70% 0.519 m | 0.359 m?2 52.52% 0.152 m | 0.491 m | 0.663 m
20%-80% 0.520 m 0.366 m? 53.03% 0.152 m 0.492 m 0.664 m

The table presents the global localization results with variations in the same-different ratio of training
image pairs

5.2 Global localization

The global localization is performed as explained in Sect. 4.3.2. The VGG16 network is
employed in this task since it led to the best results in the room discrimination task. Dif-
ferent experiments have been performed in order to choose the best configuration. We
will mainly analyze the ratio of same/different room pairs, which is the parameter that has
shown the greatest influence on the results. Moreover, in this subsection we will assess the
influence of the data augmentation on the results. Each pair of images is labelled according
Eq. 2.

First, concerning the experiment to evaluate the influence of the ratio same/different
room pairs, we train the network using 8486 pairs of images per epoch from the training
dataset 1. Second, with respect to the experiment to assess the effect of the data augmenta-
tion, 977,856 pairs of images per epoch from the training dataset 2 are used. These two
experiments are described in Sect. 5.2.1. In both cases, the fully connected layers are con-
figured with 500-500-5 neurons. Moreover, Sect. 5.2.2 evaluates the influence of the fea-
ture aggregation layers. In this case, the training dataset 1 is used. As common parameters,
we use 16 as batch size, the Stochastic Gradient Descent (SGD) optimizer, with a learning
rate of 0.001 and a momentum of 0.9 and 30 epochs.
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Table 15 Localization error in terms of mean absolute error (MAE), mean square error (MSE) and average
recall (%) at top 1% (Recall@1%) with VGG16 and data augmentation. (Color table online)

Percentage of

Epochs | Training Images Global Global Global Cloudy Night Sunny
. MAE MSE Recall@1% MAE MAE MAE
(same-different)
1 50%-50% 0.608 m 0.529 m? 37.35% 0.063 m 0.468 m 1.188 m
1 40%-60% 0.609 m | 0.596 m? 51.26% 0.061m | 0.468 m | 1.270 m
4 50%-50% 0.904 m 0.914 m? 46.74% 0.038 m 0.396 m 1.826 m
4 40%-60% 0.497 m 0.440 m? 53.18% 0.041 m 0.403 m 1.205 m
11 50%-50% 0.422 m 0.428 m? 50.43% 0.044 m 0.359 m 1.226 m
11 40%-60% 0.331 m 0.222 m? 0.042 m 0.318 m 1.005 m
21 50%-50% 0.281 m 0.207 m? 57.51% 0.038 m 0.268 m 1.051 m
21 40%-60% 55.99%

The table presents the global localization results with variations in the same-different ratio of training

image pairs

5.2.1 Influence of the training parameters

Ratio of same/different room pairs:

Data Augmentation:

@ Springer

Table 14 shows the results using VGG16 in the fea-
ture extraction part and three fully connected layers
with 500-500-5 neurons in the feature aggregation
part. The training of the model has been performed
with different percentages of pairs of images belong-
ing to the same and different rooms. The results show
that the lowest localization error is obtained when
the training is performed using 40% of images from
the same room and 60% of images from different
rooms. In general, The CNN shows excellent overall
performance, especially when tested under the same
lighting conditions as the training images (cloudy).
However, the performance decreases in sunny condi-
tions which are the most challenging test conditions.
Studying the results, as a general rule, training with a
large percentage of image pairs from the same room
deteriorates the localization error.

Next, we evaluate the influence of the data augmen-
tation on the localization task. Table 15 presents the
results using the training dataset 2 (augmented) and
test datasets 1, 2 and 3. For this purpose, we will
start from the best configurations obtained so far and
show the results according to the percentage of train-
ing image pairs. When the training is performed with
the augmented dataset, remarkable results in terms of
average error are obtained, especially in cloudy and
night conditions. In this sense, the Mean Average
Error decreases by 10 cm in cloudy conditions and
by 20 cm in night conditions comparing to Table 14
(no data augmentation). However, training with this
dataset shows a decrease in the performance of the
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Table 16 Localization error in terms of mean absolute error (MAE), mean square error (MSE) and average
recall (%) at top 1% (Recall@1%) with VGG16 and different configurations of the fully connected layers
when training 30 epochs and 50% of images from the same room and 50% of images from different rooms.

(Color table online)

Fully Connected Global Global Global Cloudy Night Sunny
Layers MAE MSE Recall@1% MAE MAE MAE
500-500-5 48.34% 0.187 m
1000-1000-10 0.590 m 0.572 m?2 49.11% 0.589 m 0.888 m
4096-4096-1000 0.831 m 0.859 m? 0.156 m 0.611 m 0.887 m
Table 17 Comparison with other methods. (Color table online)
Global-Appearance Cloudy Night Sunny
Descriptor Technique Error Error Error
Alexnet (Cebollada et al., 2022) 0.051m | 0.288 m | 0.389 m
EfficientNet (Rostkowska and Skrzypczyniski, 2023) 0.240 m 0.330 m
Siamese Network (ours) 0.148 m | 0.455 m | 0.651 m
Siamese Network + DA (ours) 0.991 m
HOG (Cebollada et al., 2022) 0.163 m | 0.451 m | 0.820 m
gist (Cebollada et al., 2022) 0.052m | 1.065 m | 0.884 m

network in sunny circumstances. Therefore, the data
augmentation proves to be beneficial, unless the test
images experience substantial changes.

5.2.2 Influence of the architecture of the feature aggregation layers

To conclude the experimental section, Table 16 shows the results after evaluating different
fully connected layers. Using 4096-4096-1000 neurons in these three layers demonstrated
a consistent localization error for cloudy and night conditions. However, its performance
degraded in sunny conditions. When the size of the fully connected layers is 1000-1000-10
the best result in cloudy conditions is achieved, but also the worst result for sunny sce-
narios. In contrast, the configuration 500-500-5 neurons consistently maintained low errors
across all conditions, showing its adaptability to diverse lighting environments and gener-
alization capabilities. The Siamese Neural Network is able to perform the localization with
an average error of 0.5821 m when using as feature aggregation method three different
fully connected layers with 500, 500 and 5 neurons.

5.2.3 General comparison with other methods

Finally, the Siamese Neural Networks are compared with other previous global-appearance
techniques which include the use of a single AlexNet structure and two classic analytic
descriptors: HOG and gist, as described in the work by Cebollada et al. (2022). Table 17
compares all the methods in a global localization task using, in all cases, the COLD-
Freiburg Dataset. This table shows that the siamese structures with the VGG architecture
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and the data augmentation proposed in the present work provide the best results in terms
of localization error for cloudy and night conditions. Also, the approach proposed by Rost-
kowska and Skrzypczynski (2023) achieves good results in the case of sunny conditions.
Apart from using a different architecture, the main difference between their approach and
the one presented here is that they use a cross-entropy loss (single input) during training,
while in the present paper we employ the contrastive loss (double input). Furthermore, in
the present paper, the model is fed with an omnidirectional image transformed to a pano-
ramic view, whereas in Rostkowska and Skrzypczynski (2023) directly use the omnidirec-
tional image without conversion. In addition, they embed the image with an EfficientNet
model (Tan and Le 2019) architecture which is followed by the Facebook AI Similarity
Search (FAISS) KD-Tree, while in the approach proposed in the present paper the pairwise
euclidean distance between descriptors is computed and employed to retrieve the closest
descriptor in the database.

6 Conclusions

In this paper, a global localization method using Siamese Neural Networks has been pro-
posed and evaluated. Localization, along with mapping, is one of the main tasks to be
addressed by an autonomous mobile robot. First, an initial task of discriminating same and
different rooms has been proposed in order to assess the ability of Siamese Neural Networs
and know the influence of the most relevant parameters. After that, the global localization
problem is addressed.

In the experiments, several well known architectures have been tested to conform the
Siamese Neural Network, some of which are AlexNet, VGG11, VGG13, VGG16, VGG19,
VGG11bn, VGG13bn, VGG16bn and VGG19bn. The best performance in the initial task
has been achieved by VGG13 and VGG16. In general terms, the VGG architectures have
provided the best results.

Apart from these feature extraction architectures, a group of Fully Connected layers
have been added to carry out the conversion of the activation maps resulting from the con-
volutional layers to a description vector. In the present work, different sizes of the Fully
Connected layers have been studied, as well as the size of the final descriptor. For the ini-
tial task, the performance of the network is slightly higher when the Fully Connected lay-
ers sizes are 1000-1000-10. In contrast, in the global localization, the localization error
decreases drastically in those networks that have a set of Fully Connected layers of size
500-500-5 neurons.

The training parameter that contributes most to the performance of the network is the
percentage of image pairs belonging to the same and different rooms. In this sense, there
is a correlation between the percentage of images of same/different room and its respective
accuracy, i.e., when the percentage of pairs of images in the same room increases, its asso-
ciated accuracy also does and a similar effect occurs with the different room category. Fur-
thermore, when the same room accuracy increases, the different room accuracy decreases,
and vice versa. This situation may be caused by the Contrastive Loss function which has an
associated lack of flexibility in the optimization. Other loss functions used in other applica-
tions could improve localization results, such as Circle Loss (Sun et al. 2020b) and will be
considered in future studies.
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In addition, a data augmentation technique has been proposed in order to improve the
performance of the network. The proposed effects try to simulate real operating conditions.
In addition, a set of effects specially designed to increase the robustness against changes of
the lighting conditions in the scene have been generated. As for the results obtained, the
performance of the network is especially benefited when working in cloudy and night light-
ing conditions. In the case of the cloudy lighting condition, when the training is performed
with data augmentation, the average localization error is reduced around 12 cm. As for the
night illumination condition, the average error is reduced around 20 cm. On the contrary,
in sunny illumination condition the average localization error increases 34 cm when data
augmentation is used. Thus, the siamese architecture is very efficient at solving the locali-
zation problem in real operating conditions, if the changes in the lighting conditions are not
considerable, i.e., when working in cloudy and night scenarios. However, it is less effective
at describing images in the presence of significant changes in lighting conditions, such as
in the sunny scenarios. Other methods (such as HOG or gist) describe the image glob-
ally and give equal importance to all its regions, thus providing better resilience to large
illumination changes. The reduced performance on sunny conditions when using siamese
architectures can be explained by the lack of flexibility associated to the fact of having two
networks with identical weights. In addition, the training process may have introduced an
imbalance that causes the network to be more capable of detecting similarities than dis-
similarities or vice versa. Additionally, the training dataset 1 (without data augmentation)
comprises images from all illumination conditions, whereas the training dataset 2 (with
data augmentation) is limited to cloudy images and attempts to replicate other illumina-
tion conditions by applying global and local effects. In this context, the proposed effects
for data augmentation are beneficial in cloudy and night conditions, thus enhancing the
performance of the model in these scenarios. However, the illumination effects that simu-
late different sunny conditions have been proven to be less effective than using real images
captured at this particular illumination condition.

As future works, the proposed localization techniques will be extended to outdoor envi-
ronments, which are more challenging because of their unstructured and changing condi-
tions. In addition, other types of sensors will be considered to carry out the localization
robustly, such as LiDAR.
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