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Resumen

La locomocion es uno de los principales desafios presentes en el campo de la robética.
Esta habilidad expande el alcance de los robots, y les permite resolver un gran
abanico de tareas, desde aplicaciones cotidianas del dia a dia, hasta exploraciones en
terrenos desconocidos. En este documento se detalla el desarrollo de una estrategia
de movimiento, basada en inteligencia artificial, para un robot cuadripedo. El
algoritmo desarrollado tiene como objetivo hacer que el robot alcance (de forma
auténoma) un determinado objeto. El sistema propuesto estd compuesto por varias
entidades: un sensor camara instalado en la parte frontal del robot para capturar
imagenes del entorno, una red neuronal convolucional para clasificar la posicion
relativa del objetivo, y una estructura de robot cuadripedo encargada de realizar
las acciones de movimiento determinadas por el algoritmo de control.

El desarrollo de este proyecto se ha llevado a cabo siguiendo una metodologia ascen-
dente. Resolviendo en primer lugar una simplificacién del problema planteado, se
ha aumentado la complejidad de cada estrategia de movimiento hasta alcanzar re-
sultados satisfactorios. Cada etapa del desarrollo sigue la misma estructura: diseno
del algoritmo de control, implementacion y andlisis de resultados. Gracias a ello,
ha sido posible observar cuales son las virtudes y carencias de cada estrategia de
movimiento, permitiendo mejorar el desempeno del sistema en etapas posteriores.
El resultado final es una estrategia de movimiento funcional, capaz de conducir el
robot hasta el objetivo deseado gracias a los excelentes resultados obtenidos en el
modelo de clasificacion.






Abstract

Locomotion is one of the main challenges to overcome in robotic technologies, this
skill enable robotics to be applied over a wide range of tasks spanning day-to-day
applications up to exploration tasks in unknown and far territories. This document
details the development of a movment strategy definition on a four-legged robot
based on artificial intelligence. The algorithm developed is made to enable the robot
reach the objective autonomously, this system is composed of various subsystems: A
camera installed in the front, to capture images of the surrounding. A convolutional
neural network allows classification of the object’s relative position and finally the
robot’s structural awareness that will execute the movements to be performed as
per tasks generated by the control unit.

This project has been executed following an ascending methodology. Solving by first
a simplification of the proposed problem, the complexity of each movement strategy
has been increased until achieve satisfactory results. Each development stage follows
the next structure: control algorithm design, implementation and analysis of the
performed task. As a result, it has been possible to evaluate the strengths and
weaknesses of each movement strategy, and then improve the system performance
on subsequent stages. Thanks to the excellent accuracy acquired on the classification
models, the final result is a functional movement strategy able to drive the robot to
the desired object.






1. Introduccion

El ML se ha convertido en una disciplina ingenieril omnipresente que se extiende
més alld de las plataformas informéticas tradicionales (por ejemplo, servidores y
ordenadores de sobremesa) hacia dispositivos y tecnologias de iltima generacion, asi
como teléfonos moviles, sistemas embebidos, IoT, robdtica y otros sistemas ciber-
fisicos [1].

Una aplicacién emergente que pone a prueba los desafios del ML en dispositivos de
ultima generacion es el aprendizaje de robots cuadripedos. Estas estructuras pueden
llegar a ser ligeras y operar en espacios reducidos, convirtiéndolos en una herramienta
util para investigar soluciones a problemas de mas calibre como la btisqueda y rescate
de emergencia, el monitoreo y mantenimiento de infraestructuras o la supervision y
realizacién de tareas en el sector agricola [1, 2].

En el desarrollo de la agricultura moderna, por ejemplo, la aplicaciéon de robots
y maquinas inteligentes para actualizar diferentes aspectos de este sector supone
uno de los mayores desafios [3]. La agricultura tradicional conlleva un gran niimero
de tareas repetitivas, intensas y tediosas [4], como cortar, recoger o identificar el
punto 6ptimo del fruto. Por otro lado, también es posible llegar a una agricultura
sostenible, capaz de proveer suficiente producto sin afectar al medio ambiente, siendo
posible aumentar la productividad a un menor coste [5, 6]. Los robots cuadripedos
no requieren de superficies planas para su locomocion, debido a su estructura, pueden
desplazarse en terrenos irregulares. Ademads, estas estructuras reducen los danos
infligidos al terreno al andar [7], convirtiéndose en candidatos ideales para trabajar
en entornos agricolas.

Las ventajas de éstos robots son la alta capacidad de locomocién junto a la poca
superficie de contacto, lo que facilita el desplazamiento y los convierte en herramien-
tas completamente aptas para tareas de inspeccién y exploracion [8]. Los robots
cuadrupedos estan disenados para cumplir tres funcionalidades basicas: alta veloci-
dad locomotriz [9], estabilidad en cualquier terreno [10] y capacidad de carga [11].
Este tipo de robots devienen una tecnologia versatil, puesto que son capaces de
llevar a cabo un gran niimero de tareas utilizando técnicas de control simples.

Para llevar a cabo las funcionalidades basicas, un robot necesita informacion de
calidad del entorno exterior. Ademas, el monitoreo y busqueda de objetos en en-
tornos caodticos y ruidosos necesita de técnicas de procesado de imagen y visiéon por
computador para ser realizados correctamente [3]. Incorporar sistemas de visién da
lugar al disefio y desarrollo de estrategias de control basadas en inteligencia artificial
para resolver las distintas tareas planteadas.
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Chapter 1 Introduccion

1.1. Objetivo del proyecto

Se dispone de la estructura de robot cuadriupedo comercial, Bittle [12] y, se pretende
disefiar una estrategia de control para que el robot cuadripedo se desplace hasta
encontrar un determinado objeto. Para ello, se lleva a cabo un desarrollo progresivo
partiendo de estrategias simples a estrategias mas complejas, dichas estrategias estan
basadas en el uso de algoritmos de Deep Learning que incluyen vision artificial y
procesado de imagen.

1.2. Definicién del proyecto

Las estrategias propuestas tienen como objetivo conseguir que el robot cuadrupedo
se oriente y encuentre objetos. En este caso, una pelota de tenis. Acorde a la figura
1.1 la estrategia de control se construye sobre los siguientes elementos:

o La camara actia como sensor de vision y envia las imagenes, que el modelo
de Deep Learning utiliza para localizar y determinar la posicion del objetivo,
a la unidad de control del robot.

« El algoritmo procesa y clasifica la imagen mediante un modelo de Inteligencia
Artificial (IA) con el que determina dénde esta el objeto y toma las decisiones
correspondientes para dirigirse al mismo.

» Aspectos relacionados con la cinemética del robot, aspectos mecénicos y disefio
electrénico quedan fuera del alcance de este proyecto.

e En lo que respecta al proyecto, los elementos del robot se tratan como una
entidad que, a partir de unas entradas, procesa informacion y genera las salidas
correspondientes para su movimiento.

Q— uc

—
A

Figure 1.1.:
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1.3 Especificaciones y requerimientos

1.3. Especificaciones y requerimientos

« Especificaciones del sensor: El sensor para la deteccién de objetos consta
de una camara sensor Sony IMX219 de 8 Megapixeles, que se sittia en la parte
frontal del robot. Este captura las imagenes del entorno y las almacena en la
memoria del microcontrolador. El sensor propuesto ofrece imagenes y video
de alta calidad. Dispone también de funciones de control automatico como el
control de exposicién, el balance de blancos y la deteccién de luminancia [13].

e Microcontrolador: Es la unidad a la que se conectan tanto los motores
que mueven las articulaciones del robot y la caAmara. La unidad de control
seleccionada es una Raspberry Pi 4 Modelo B de 2 GB de RAM, dispone de dos
puertos micro-HDMI, dos puertos USB, puerto MIPI CSI para la camara y 40
pines GPIO [14]. La unidad de control debe permitir una comunicacién sencilla
con los periféricos (cdmara y robot) y computar el modelo de clasificacién y el
algoritmo de control.

o Software: El sistema operativo Raspberry Pi OS Buster de 32 bits es el tinico
sistema sistema operativo compatible con las siguientes librerias de Python
que son, a su vez, requerimientos indispensables para construir y computar el
modelo de Deep Learning utilizado:

— TensorFlow 1.15.2
— Keras 2.2.4
h5py 2.10

— python-statemachine 0.9.0

« Robot cuadripedo: Para llevar a cabo las acciones de control determi-
nadas por el microcontrolador se ha seleccionado el robot cuadripedo Bittle
creado por Petoi y ThinkerGen. Una estructura de 290g y de pequenias dimen-
siones. Dispone de una placa de control NyBorad V1 con un microcontrolador
ATMega328PA y pines de conexion a la Raspberry Pi mediante puerto serie
UART-RS232 [15]. El sistema permite ser configurado mediante librerfas de
cddigo abierto compatibles con Raspberry Pi y el propio microcontrolador del
robot:

— OpenCat: La plataforma base utilizada es OpenCat, una libreria de
c6digo abierto que permite configurar los movimientos del robot en dis-
tintos lenguajes de programacién (C/C++/Python). Dicha plataforma
cuenta con un protocolo de comunicacion que permite controlar el robot a
través del puerto serie, siendo posible obtener distintos tipos de movimien-
tos asi como gateos, posturas, giros y piruetas.

» Fuente de alimentacién: Una bateria de Li-ion recargable de 7.4V de salida
y 1000mAh se ha utilizado para alimentar todo el sistema. De modo que robot,
microcontrolador y cAmara son alimentados por la misma fuente de energia.

13



Chapter 1 Introduccion

e MAquina de estados: Las distintas estrategias de control desarrolladas en
este proyecto estan construidas sobre una maquina de estados. Para imple-
mentar las distintas maquinas de estados en el microcontrolador se utiliza la
libreria de cédigo abierto StateMachine [16], esta herramienta permite crear
maquinas de estado en lenguaje de programacién Python.

1.4. Entregables del proyecto

En este trabajo, los siguientes entregables van a ser desarrollados para cumplir con
los objetivos propuestos:

e Modelo de clasificacion: Para llevar a cabo una de las tareas del control,
se utiliza un modelo de Deep Learning para estimar la posicion relativa de la
pelota respecto al robot, de manera discreta (izquierda, derecha o centro). Este
entregable incluye los codigos utilizados para construir y entrenar el modelo,
asi como el codigo utilizado para realizar inferencias con los distintos modelos
de clasificacion.

o« Maquinas de estado: Este entregable incluye los cddigos correspondientes
a las maquinas de estado construidas para controlar el robot en sus distintas
etapas del desarrollo.

« Repositorio publico: A modo de conjuncién de los distintos elementos de
este trabajo, se ha creado un repositorio de acceso ptublico en la plataforma
GitHub. En este enlace https://github.com/Gabriel-Mourad/TFM, se puede
encontrar todo el software desarrollado, asi como parte de los resultados obtenidos
en formato multimedia.

1.5. Motivacion del trabajo

Este proyecto puede considerarse un trabajo continuista del Trabajo Final de Grado
que realicé en el curso 2020-2021, titulado «Técnica de procesado de imagen y Deep
Learning para la estimaciéon de madurez de productos agricolas». En dicho trabajo
aprendi a trabajar con redes neuronales y utilizarlas para resolver un problema de
segmentacion semantica: detectar en la imagen formas de productos agricolas como
el limoén y a su vez, estimar su estado de madurez.

Aunque puedan parecer trabajos muy distintos, la motivaciéon en ambos es la misma,
la modernizacién del sector agricola. Detras de la gran mayoria de productos y
servicios cotidianos en la vida del ser humano, se encuentran procesos automatizados
e industrializados. Aun asi, uno de los sectores mas importantes y necesarios para el
sustento de la vida humana, el sector agricola, sigue dependiendo en su gran mayoria
de la mano de obra humana, resultando ser un sector limitado e insostenible debido
a los requisitos de alta produccién a bajo coste.

14
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1.5 Motivaciéon del trabajo

Una vez superadas las asignaturas de este Master, el deseo de seguir explorando
materias como control e inteligencia artificial han dado origen a la propuesta de
este trabajo. Por otro lado, uno de los desafios mas complejos y ambiciosos que
ofrece la automatizacion del sector agricola consiste en la deteccion y recolecciéon
del fruto. Se podria decir que el primer trabajo de final de estudios esta enfocado
a la problematica de detectar e identificar, mediante visién artificial, el producto
agricola. En este trabajo se explora el uso de robots cuadripedos y se desarrollan
estrategias de movimiento para resolver problemas de buisqueda de objetos, pudiendo
servir de base para la problemética de la recoleccién del fruto.

Asi pues, el origen mas profundo de este trabajo se halla en el deseo de explorar y
aprender sobre el conjunto de técnicas y tecnologias existentes, capaces de contribuir
al desarrollo del sector agricola.
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2. Robética y Machine Learning

2.1. Robots cuadripedos

El concepto «robot» nacié en una obra de teatro de ciencia ficcién checa en el ano
1921 [17]. En esta obra, el escritor Karel Capek describia a humanos artificiales
encargados de aligerar la carga a los trabajadores. A dichos humanos artificiales se
les llamo «robotsy, derivado de la palabra checa, «robotay, que significa servidumbre
[18]. Unas décadas més tarde, el concepto «robot» dejé de ser tinicamente un recurso
de ciencia ficcion y se convirtié en algo real y accesible.

Los primeros avances en el campo de la robética andante se consiguieron en torno
al afno 1970 por dos famosos investigadores, Kato y Vukobratovic. En Japén, 1973,
se presentO el primer robot antropomorfico, el WABOT 1 por parte de Kato y su
equipo en la universidad de Waseda. Utilizando un control simple, el robot era capaz
de realizar pequenos pasos en equilibrio estético [19].

En paralelo, Vukobratovic y su equipo del instituto Mihailo Puppin, Belgrado, dis-
enaron el primer exoesqueleto y otros dispositivos enfocados al apoyo en rehabil-
itacién funcional. En 1972 presentéron el concepto punto de momento-cero (ZMP),
un desarrollo para formalizar la necesidad de estabilidad dindmica en robots an-
dantes [20].

Estudios posteriores, como el de Waldron y McGhee, dejaron en evidencia la impor-
tancia de desarrollar este &mbito, pues las piernas proveen al robot de una suspensién
activa, de modo que el movimiento del cuerpo principal del robot queda disociado
del terreno, permitiendo movilidad y locomocion en lugares inalcanzables hasta el
momento [21].

Los robots andantes estan formados por un cuerpo central (también llamado torso)
con piernas unidas a él. Los mas comunes son los monépodos, bipedos, cuadripedos
y hexdpodos, con una, dos, cuatro y seis piernas respectivamente [22].

Desde entonces y hasta la actualidad, el campo de la robética mévil no ha dejado de
evolucionar. A continuacién se muestra, en forma de imagenes, alguno de los hitos
en el desarrollo cronolégico que ha seguido este campo:
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Figure 2.1.: Ejemplos de robots andantes. De izquierda a derecha y de arriba a
abajo: Raibert’s 3D hopper [23]; Adaptive Suspension Vehicle [21]; Titan IIT [24];
AIBO [25]; HRP-2 [26]; iCub [27]; BigDog [28]; ASIMO [29]; NAO [30]; HyQ [31];
ANYmal [32]; Cassie [33]; ATLAS [34]; self-balancing exo-skeleton [35]

La locomocion de los seres vivos se ha manifestado con gran variedad en la natu-
raleza, una de las mas utilizadas por la gran mayoria de mamiferos es la marcha
cuadripeda. El andar es el resultado de miultiples movimientos creados por nu-
merosos procesos de extension y contraccién muscular [36]. Los robots cuadripedos
estdn inspirados en este fendmeno, de modo que se obtienen sistemas con gran
numero de grados de libertad, flexibilidad y estabilidad [36].

La principal ventaja del movimiento cuadripedo no es Unicamente proveer mas
estabilidad al sistema, también permite alcanzar mas velocidad y mayor capacidad
de carga, ademas de ser un sistema mas sencillo de controlar, disenar y mantener
en comparacién a robots de dos o seis piernas [37]. Por este motivo, el desarrollo de
robots cuadripedos siempre ha sido el mas valorado [11].

La dinamica de estos sistemas se basa en mantener la estructura en equilibrio. La
locomocioén se consigue generando fuerzas en el punto de contacto con el ambiente.
La ecuacién de Newton muestra claramente la necesidad de generar fuerzas externas
fi para mover el centro de masa ¢, de un cuerpo de masa m, en una direccion distinta
a la gravedad ¢ [19].

m(é—g)=>_fi (2.1)
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2.1 Robots cuadrupedos

Por otro lado, la ecuacién de Euler muestra que la posicién de los puntos de contacto
s; con respecto al centro de masa son de vital importancia para mantener el momento
angular L del robot controlado.

L= > (si—c¢) x fi (2.2)

La estabilidad durante el movimiento del robot se garantiza si el centro de masa del
sistema se proyecta verticalmente dentro del poligono de soporte [38] como muestra
la figura 2.2. De esta manera, movimientos ciclicos y puntos de equilibrios son
sencillos de calcular, por lo tanto, si el robot es capaz de alcanzar el equilibrio en
pocos pasos, entonces su locomocion es viable [39]. De lo contrario, se ha demostrado
que si el robot es incapaz de alcanzar el equilibrio en dos pasos, la caida del mismo
estd garantizada [40].

Figure 2.2.: Segtn la posicion de los puntos de contacto, la proyeccion vertical del
centro de masa cae dentro (izquierda) o fuera (derecha) del poligono de apoyo [38]

Hay un gran ntimero de aplicaciones para los robots cuadripedos, algunas de las
mas prometedoras son el servicio de emergencias, inspeccién, mantenimiento, con-
struccién y seguridad [22]. Uno de los avances mas pioneros en este sector lo ha
llevado a cabo la empresa Boston Dynamics, con el robot Spot. Caminar, trotar,
evadir obstaculos y subir escaleras son algunas de las tareas que este robot resuelve
con facilidad. Consta de potentes placas de control y cinco médulos sensoriales lo-
calizados en cada lado del robot. Esto le permite observar el espacio que le rodea en
cualquier direccién. Cada pierna incorpora 3 motores (uno en cada articulacién), y
es capaz de alcanzar velocidades de 1.6 metros por segundo. Por tltimo, mencionar
que puede operar durante 90 min y su capacidad de carga es de 14 kg [41].
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Figure 2.3.: Robot cuadripedo Spot de Boston Dynamics [41]

El robot Spot tiene incorporado un sistema de visiéon 3D con un sistema de local-
izacién y mapeo (SLAM), que proporciona al robot informacién del entorno para
evitar obstéculos o colisiones [37].

Durante las ultimas décadas, los robots se han usado mayoritariamente en apli-
caciones industriales, realizando tareas como soldadura, ensamblaje y metalurgia.
Todas estas aplicaciones tienen la misma limitacion, pues el robot tinicamente puede
realizar la misma operacién una y otra vez, y el éxito en estas, se garantiza siempre
y cuando el entorno de trabajo se mantenga invariable [42].

Gracias al desarrollo de la visiéon por computador y el Deep Learning, hoy en dia es
posible dotar a los ordenadores del sentido de la vista, permitiendo obtener sistemas
capaces de identificar y clasificar patrones encontrados en datos de tipo imagen o
video. Cuando un sistema de visién artificial se combina con un robot, se libera a
este de las restricciones impuestas por el espacio y el tiempo, permitiendo al robot
realizar distintos tipos de tareas segin el entorno percibido [42, 43].

Este tipo de investigaciones necesita de una estructura de robot cuadripedo para re-
alizar pruebas de funcionamiento y experimentos. Asi pues, con fines didacticos y en
fases iniciales de investigacion, es comtn el uso de pequenas estructuras comerciales,
que permiten implementar y experimentar los algoritmos de control disenados a un
bajo coste. En las siguientes secciones se muestran algunas estructuras de robot
cuadrupedo disponibles en el mercado.
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2.1 Robots cuadrupedos

2.1.1. Bittle

Bittle es el robot cuadripedo desarrollado por Petoi [12], es una plataforma de
c6digo abierto, dispone de una interfaz compatible con Raspberry Pi, permitiendo
desarrollar proyectos de alta complejidad. A continuacion se detallan algunas car-
acteristicas de este sistema.

Petoi Bittle

Interlocking frame

Arduino-compatible chip and wireless ports Panning head clip

Shock reduction joints /45 e ~ N ¥\ Detachable neck during a collision

Rechargeable Li-polymer battery

Figure 2.4.: Perspectiva general del robot cuadrupedo Bittle [12]

La estructura del Bittle esta formada por distintas piezas de plastico, que ensam-
bladas entre si, configuran el cuerpo del robot. Consta de cuatro patas y nueve
articulaciones (dos articulaciones en cada pierna y una en el cuello). Los movimien-
tos del Bittle se realizan mediante servomotores incorporados en cada articulacion.
Al combinar determinadas series de giros en cada servomotor, se construyen cade-
nas de movimiento, permitiendo al Bittle caminar, gatear, trotar e incluso realizar
piruetas o posturas.
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Figure 2.5.: Ensamblaje estructural del robot Bittle [44]

NyBoard NyBoard es la placa de control de movimiento del Bittle y es compatible
con Arduino. A ella, estan conectados todos los servomotores del robot y dispone de
una interfaz compatible con Raspberry Pi mediante su puerto serie. El uso de una
Raspberry Pi permite analizar mas datos sensoriales, conectar el sistema a Internet
y disenar modelos de control mas complejos.

16 channel PWM  MPU 6050 Rapberry Pi Compatible
Controller Interface

‘ > SOl 7 '\\
>0 903\
omre
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Serial Interface Ao
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2223 o
HX 18388 IrDA ® covoeyn e
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:ﬂﬁ IIZIH.JE N5k Analog
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7 - TinkerGeng U5l
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oo 089D — 1
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Figure 2.6.: Perspectiva general de la placa de control NyBoard [15]

OpenCat OpenCat es la libreria de c6digo abierto desarrollada por Petoi. A través
de ella es posible controlar la locomocién del robot mediante instrucciones simples,
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2.1 Robots cuadrupedos

transmitidas a través del puerto serie. Es compatible con Python y C/C++.

OpenCat
Communication Protocol and Parsing
Interface Token | Encoding Parameters Format Bytes Function
'h* char 1 print help information
'c' idx*,angle** \n' | string strlen +2 | calibrate servoisx by angle
'm' idx*,angle** \n' | string strlen +2 | move servoiy, to angle
b i char 1 show all 16 joint angles
Arduino | g char 1 shut down servos
Serial
RasPi | Monitor 'p' Ascii char 1 pause motion
Serial ‘a’ char 1 abandon calibration
Rork 's' char 1 save calibration
'k’ abbreviation \n' | string strlen+2 |load skill
w' command \n' | string strlen +2 |some future command words
'r char 1 reset board
T idxy | ap |..|idxn| an ™| string strlen +2 |list of indexed rotation angles
Binary
T a, | az aper | ™| string DoF +2 |list of all DoF rotation angles
* index range: 0~ (DoF - 1)
** angle range: -90 ~ 90. fits in the range of signed char (-128 ~ 127). Also depends on the servos’ parameters

Figure 2.7.: Protocolo de comunicaciéon OpenCat [45]

Es posible acceder al monitor serie de la placa y enviar instrucciones, cada instruc-
cién se inicia indicando un token, seguido de los pardmetros indicados en la figura
2.7, de esta manera es posible acceder al conjunto de funciones que puede realizar
el Bittle.

Por ejemplo, el token «m» esta reservado para mover cada servomotor a una deter-
minada posicion angular. Como se puede observar en la columna de parametros,
junto al token, hay que indicar el indice del servomotor, y el angulo deseado. Por lo
tanto, si se envia por el puerto serie la cadena de caracteres «m0 30», el servomotor
n°0 se movera a la posicion 30°.
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Type Command

d
g
Control Token p
C
m
b

Gait wkF

wkL

wkR

trF

trL

trR

bdF

Skill balance

buttUp

cdlib

rest

sit

sleep

str

zero

ck

hi

pee
Behavior pu

rc

pd

bf

Posture

Note
rest and shutdown all servos
turn on/off gyro to boost speed
pause motion and shut off all servos
enter cdlibration mode
move a joint to certain angle
back
backLeft
backRight
stepping on the same spot
crawl
crawl left
craw right
walk
walk left
walk right
trot
trot left
trot right
bound (not recommanded)

buttom up
callibration

stretch

check around
hisequence

pee sequence

push up sequence
recovering sequence
play dead

back flip

Figure 2.8.: Lista de comandos predisenados en OpenCat [45]

En la figura 2.7 se ha mostrado el protocolo general de comunicacion, en la figura 2.8
se muestra la lista de comandos y sus funciones. Las habilidades o skills se indican
bajo el token «k», a continuacion se debe indicar la abreviatura correspondiente al
movimiento que se desea realizar con el Bittle. Por ejemplo, si se desea caminar
a la derecha, hay que enviar por el puerto serie la cadena de caracteres «kwkR».
Siguiendo esta metodologia, el robot puede realizar multitud de gateos, posturas y

piruetas.
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2.1 Robots cuadrupedos

2.1.2. Wavego

El robot cuadrupedo Wavego es una estructura comercial ligera desarrollada por
Waveshare. Dispone de servomotores de gran capacidad de par, doce grados de
libertad, un sensor cdAmara incorporado en la parte frontal y una estructura robusta.
Utiliza un médulo ESP32 [46] a modo de sub-controlador del sistema, encargado
de manejar las funciones locomotrices, asi como la comunicacién con el controlador
principal. Para el desarrollo de controles y funciones de més alto nivel, se dispone de
una interfaz compatible con Raspberry Pi, permitiendo incorporar mas periféricos
al sistema, trabajar con conjuntos de datos mas extensos y desarrollar algoritmos
de control més complejos [47].

Figure 2.9.: Robot cuadripedo Wavego
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2.1.3. Freenove

La marca Freenove también ofrece una estructura de robot cuadripedo de cédigo
abierto compatible con Raspberry Pi. Es una estructura ligera de doce grados de
libertad, tiene incorporado un sensor camara y un sensor de ultrasonido en la parte
frontal. Es un sistema ideal para aplicaciones didacticas de robética, programacion
y electronica. Es una herramienta para convertir ideas y disenos, en prototipos
funcionales de bajo coste [48].

Figure 2.10.: Estructura de robot cuadripedo Freenove

2.2. Vision por ordenador

La inteligencia artificial es la rama de la ciencia computacional que tiene como obje-
tivo dotar a las maquinas de la habilidad de realizar tareas cognitivas e inteligentes.
Comparable a la manera en que la Primera Revolucién Industrial dio lugar a una
era de maquinas capaces de realizar tareas fisicas, la inteligencia artificial desarrolla
maquinas con habilidades cognitivas [49].

La visién por ordenador es un campo de la inteligencia artificial que permite a los
ordenadores extraer informacion de imagenes y videos digitales. Se podria decir
que la vision por ordenador permite a los computadores ver, observar y entender,
permitiendo clasificar objetos, identificar la distancia a éstos, apreciar su movimiento
o incluso detectar si hay algo inusual en la imagen.

La vision humana realiza estas tareas utilizando retinas, nervios épticos y el cortex
visual, la visién por ordenador, en cambio, utiliza caAmaras, datos y algoritmos. De
este modo es posible analizar gran cantidad de datos visuales en intervalos de tiempo
mucho més cortos en comparacion a la visién humana [50].
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El contenido basico de cada imagen consiste en pixeles, ejes, angulos, figuras ge-
ométricas, colores, formas y texturas [51]. Existen gran variedad de técnicas y
algoritmos capaces de extraer e interpretar informacién de imégenes digitales.

Figure 2.11.: Técnica de visién por ordenador Divide and Conquer [51]

Dos tecnologias son esenciales para llevar a cabo la visiéon por ordenador, el Ma-
chine Learning y las redes neuronales convolucionales [50]. Ambas tecnologias se
encuentran detalladas y profundizadas en las secciones posteriores.

2.3. Machine Learning

El Machine Learning es la rama de la inteligencia artificial que permite a los or-
denadores aprender sin ser explicitamente programados [49]. Se aplica en modelos
estadisticos para detectar patrones en conjuntos de datos sin utilizar comandos di-
rectos de programaciéon. En la figura 2.12 se muestra una comparativa conceptual
entre ML y la programacion clasica.
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Input Output

Command | @ | Action
Data @ Model @ Action

Figure 2.12.: Comparativa entre ML y programacién clasica

Por un lado, la programacién clasica toma como parametro de entrada una linea de
comando, esto conlleva una tnica salida o respuesta. Es decir, un comando directo
con una respuesta directa. En cambio, en ML encontramos como parametros de
entrada conjuntos de datos, que se utilizan para alimentar un modelo previamente
configurado y entrenado, que responde con una prediccién o estimacion sobre el
conjunto de datos de entrada [49]. En este caso y a diferencia de la programacién
clasica, el modelo toma decisiones basandose en la experiencia adquirida durante
las fases de entrenamiento, de forma similar al proceso de toma de decisiones de los
humanos.

El ML incorpora gran cantidad de modelos estadisticos, y elegir cual o qué combi-
nacion de ellos es el adecuado para resolver un problema, es uno de los primeros
desafios que se encuentran los trabajadores de este campo. En el capitulo ML
Categories del libro Machine Learning for absolute begginers [49] se describen las
distintas maneras de llevar a cabo el entrenamiento de un modelo para realizar una
determinada tarea.

o Aprendizaje supervisado: Esta rama del ML aprende patrones relacio-
nando variables de entrada con valores de salida esperados. Este conjunto de
datos esta etiquetado, por lo tanto, el modelo conoce el valor real de estos.
Asi pues, el aprendizaje supervisado funciona alimentando el modelo con un
conjunto de datos (con varias caracteristicas) y su correcto valor de salida.
El algoritmo, entonces, descifra patrones ocultos en el conjunto de datos y se
configura para reproducir el mismo tipo de criterio y asi, predecir valores de
salida con nuevos datos de entrada.

« Aprendizaje no supervisado: En este tipo de aprendizaje, no todas las
variables y patrones son clasificados. En cambio, el modelo es capaz de encon-
trar patrones ocultos y crear sus propias etiquetas. La ventaja del aprendizaje
no supervisado es la posibilidad de encontrar patrones, desconocidos hasta el
momento, en el conjunto de datos.

o Aprendizaje reforzado: A diferencia del aprendizaje supervisado y no su-
pervisado, esta metodologia de aprendizaje mejora el modelo continuamente
aprovechando el resultado de anteriores iteraciones. El modelo se centra en
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aprender el valor de distintas acciones realizadas bajo diferentes condiciones.
Segun el tipo de problema que se desee resolver, el algoritmo se configurara
para maximizar o minimizar determinados valores, obteniendo asi mejora con-
stante basada en el aprendizaje realizado y las anteriores iteraciones.

2.3.1. Pattern recognition

El reconocimiento de patrones se ocupa del descubrimiento automatico de regulari-
dades en conjuntos de datos usando algoritmos computacionales, y del uso de estas
regularidades para llevar a cabo acciones de clasificacion o regresion de datos [52].

Las técnicas de ML utilizan grandes conjuntos de datos organizados en forma de
vector X = {x1,...,xx}, llamados conjunto de entrenamiento, para configurar los
parametros de un modelo. Las diferentes categorias del conjunto de datos de entre-
namiento se conocen de antemano, normalmente utilizando etiquetas en cada dato.
El resultado de compilacién del algoritmo puede expresarse como una funciéon Y (X)
que toma un vector de datos como entrada, y devuelve un vector de salida codificado
segtin determine el problema de clasificacién. Una vez el modelo es entrenado, puede
clasificar nuevos datos de entrada, que conforman el conjunto de datos de test. La
habilidad de categorizar nuevas entradas que difieren de las usadas en el conjunto
de datos de entrenamiento se llama generalizacion. En la practica, la variabilidad
de los datos de entrada serda mucho méas grande que el conjunto de entrenamiento,
asi pues, la generalizacién es un objetivo esencial en el reconocimiento de patrones

[52].

En la mayoria de casos, se realiza un pre-procesado de los datos de entrada, transfor-
mandolos en un nuevo espacio de variables, donde se espera que el reconocimiento de
patrones sea mas sencillo. Es importante remarcar que el nuevo conjunto de datos
que se utilice posteriormente al entrenamiento, también debera ser pre-procesado
del mismo modo.

También es recomendable realizar preprocesamiento de datos con el objetivo de
agilizar la computacién. Por ejemplo, en aplicaciones de clasificacién de imagen en
tiempo real, el ordenador debera analizar un gran nimero de pixeles por segundo y
alimentar al modelo de ML utilizado, llegando a ser una tarea computacionalmente
inviable. En cambio, aplicando un pre-procesado de datos es posible extraer las
caracteristicas mas representativas del conjunto de datos. Alimentar al modelo con
dichas caracteristicas aumenta extremadamente la eficiencia sin perder precisién en
la clasificacion [53].

Existen varios modelos capaces de analizar conjuntos de datos y extraer patrones o
regularidades en ellos. Uno de los mas extendidos actualmente, se basa en aplicar
conceptos biolégicos para encontrar patrones, estos modelos se conocen como redes
neuronales artificiales [54].
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2.4. Redes neuronales artificiales

Como se ha explicado anteriormente, el modelo matematico en ML tiene la tarea de
aprender o encontrar los patrones escondidos en el conjunto de datos. El aprendizaje
de una red neuronal puede entenderse como un problema de optimizacion no lineal
donde se busca la configuracion de parametros que minimiza la funciéon de coste.
Esta busqueda de parametros es lo que se conoce como entrenamiento.

Las redes neuronales artificiales suelen entrenarse por épocas, en cada una de ellas,
todo el conjunto de entrenamiento se ha procesado utilizando el modelo una sola
vez. Al finalizar el entrenamiento, es decir, un determinado nimero de épocas, el
modelo ha obtenido la habilidad de generalizar [55] (concepto definido en la seccién
2.3.1).

En esta seccién se explora el mundo de las redes neuronales. A continuacién se
presenta su unidad bésica, asi como sus arquitecturas y los algoritmos de aprendizaje.

2.4.1. Neuronas

Puesto que las redes neuronales artificiales son modelos mateméticos que mimetizan
y replican los procesos bioldgicos que se llevan a cabo en el cerebro humano, es
conveniente entender como funciona nuestro cerebro y de qué manera lleva a cabo
tareas tan instintivas como el aprendizaje.

El cerebro humano lo forman alrededor de 10'! neuronas. La neurona, o nervio
celular, es la unidad fundamental del sistema nervioso. Las neuronas son extensiones
celulares formadas por cuatro componentes: las dendritas, el soma, el axon y la
sinapsis. El soma contiene el nucleo celular. Las dendritas se ramifican alrededor
del soma y sirven para recibir las senales de entrada procedentes de otras neuronas.
El axén sirve de canal de salida, este se conecta a las dendritas de otras neuronas.
Dicha conexién se conoce como sinapsis.

Las neuronas reciben sefiales de otras neuronas a través del soma y las dendritas, se
realiza un calculo integral sobre ellas y se envia la senial de salida a otras neuronas a
través del axon. Recibiendo sefiales de distintas neuronas vecinas y transmitiendo el
célculo a nuevas neuronas, se forma una red neuronal [56]. Un diagrama esquemaético
de la estructura de una neurona se muestra en la figura 2.13.

30



2.4 Redes neuronales artificiales
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Figure 2.13.: Esquema de una neurona

Las conexiones sinapticas muestran plasticidad, es decir, aquellas conexiones uti-
lizadas con mas frecuencia en respuesta a determinados patrones adquieren més
fuerza, por otro lado, aquellas conexiones menos utilizadas se vuelven mas débiles
[57]. Este mecanismo forma la base del aprendizaje en el cerebro humano y es en el
que se inspira el mecanismo de aprendizaje de una red neuronal artificial.

2.4.2. El perceptron

Las redes neuronales artificiales, al igual que el cerebro humano, estin compuestas
de unidades basicas de procesamiento. En el cuerpo humano, este papel lo llevan a
cabo las neuronas, y en las redes neuronales artificiales, los perceptrones. Aunque el
ML se podria considerar una tecnologia de vanguardia, el pereceptron es un elemento
matematico desarrollado en torno al ano 1960 por Rosenblatt. En el articulo The
perceptron: a probabilistic model for information storage and organitzation in the
brain [58] se disenia un hipotético sistema nervioso, llamado perceptrén, para ilustrar
algunas propiedades fundamentales de los sistemas inteligentes.

En este primer diseno, el perceptréon consiste en un elemento matematico que recibe
un conjunto de senales o datos de entrada, los procesa, y envia una respuesta. Segin
el célculo procesado, el conjunto de respuestas puede ser excitatorio o inhibitorio,
dicha caracteristica es adquirida segiin los patrones o regularidades existentes en los
datos de entrada. En la figura 2.14 se puede apreciar un esquema representativo del
perceptron de Rosenblatt.
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Figure 2.14.: Esquema del perceptrén planteado por Rosenblatt [58]

Con el desarrollo del ML, estas investigaciones se han formalizado y han dado lugar
a la red neuronal méas simple:

INPUT NODES

Figure 2.15.: Modelo matemético del perceptrén [59]

En la figura 2.15 puede apreciarse el modelo matematico de la red neuronal mas
simple. Contiene una tnica capa de datos de entrada y un nodo de salida. La capa
de entrada contiene d nodos que transmiten d caracteristicas X = [x1...z4] con pesos
ponderados W = [w;...wgy] al nodo de salida. A continuacién se computa la funcién
lineal W - X = Zle w;x;, para finalmente, evaluar el resultado en una funcién no
lineal:

y=2 (Z wjifj) (2.3)
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Debido a la uso de una no linealidad es posible convertir el producto W - X en
un identificador de clase. Es por este motivo que a este tipo de funciones se las
conoce como funciones de activacién. Existen diferentes funciones de activacion
para simular distintos tipos de modelo, elegir la funcion adecuada es crucial para
obtener buenos resultados.

Como se puede ver en la figura 2.15, es comiin encontrarse con un sesgo o bias, éste
aporta una parte de invarianza a la prediccion. En los casos en que la media del
conjunto de caracteristicas de entrada esta desviada de la media de la funcién de
activacion, incorporar un sesgo constante que capture dicha desviacién es de gran
utilidad para obtener un buen resultado en las predicciones del modelo [59]. En
estos casos la ecuaciéon 2.3 debe ser modificada de la siguiente manera:

d
§=0 S wz; +b (2.4)

=1

Las funciones de activacién propagan la salida del nodo a la siguiente capa de en-
trada. Son funciones escalares que determinan un valor especifico de salida y per-
miten introducir no linealidades en los modelos utilizados [60]. Asi pues, la funcién
de activacion de una neurona define la manera en que dicho nodo se activa. Es im-
portante saber que existen varias funciones de activacion capaces de aportar distintos
comportamientos a las neuronas, las que se presentan a continuacion son algunas de
las méas utilizadas:

o Lineal: La figura 2.16 muestra la funciéon de activacion lineal, se define como
®(z) = Wz, donde la variable dependiente tiene una relacion directamente
proporcional con la variable independiente. El problema de este tipo de fun-
ciones de activacion es que no permiten el aprendizaje de patrones no lineales

61].

0

Figure 2.16.: Representacion grafica de una funcion de activacion lineal
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« ReLU: La funcién de activacion ReLU (Rectifier Linear Unit) es una de las

mas populares. La funciéon ReLU es plana para valores menores a un determi-
nado sesgo (normalmente cero) y linear para valores superiores a él. Es decir,
la funciéon ReLU activa la neurona sélo si el valor de entrada es superior a
una cierta cantidad, en dicho caso, la salida y la entrada tienen una relacién
lineal. En caso contrario, a la salida de la neurona se obtiene el valor cero.
La funcién ReL.U se define como ®(z) = max(0, z) y su representacién grafica
puede apreciarse en la figura 2.17. A pesar de su simplicidad, la funcién de
activacion ReLU aporta no linealidad al sistema [61]. La funcién de activacién
ReLU forma parte del estado del arte actual, ya que ha demostrado un mejor
desempeno en el aprendizaje que la funcién de activacion Sigmoide. La funcién
ReLU es comun encontrarla en las capas ocultas de la red neuronal, asi como
en las capas de salida cuando la variable de respuesta es continua y positiva
[62].

Figure 2.17.: Representacion grafica de la funciéon de activacion ReLU

e Sigmoide: La funcién de activacion Sigmoide es una maquina que convierte

una variable independiente de rango infinito en simples probabilidades de rango
[0,1] donde la mayoria de salidas serdn cercanas a 0 y 1. La funcién Sigmoide
tiene la habilidad de reducir valores extremos o fuera de rango a datos aptos
para alimentar el modelo, sin la necesidad de eliminar dichos valores. Esta
funcién de activacion se define como ®(2) = (14+e7%)7! [60, 61]. Es una de las
més utilizadas para resolver problemas de respuesta binaria [62]. En la figura
2.18 puede apreciarse el comportamiento de la funciéon Sigmoide, tomando
valores de salida cercanos a 1 o 0 siempre que la variable de entrada toma
valores extremadamente positivos o negativos respectivamente.
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02

00

Figure 2.18.: Representacion gréafica de la funcién de activacion Sigmoide

o Softmax: La funcion de activacién Softmax es una generalizacion de la fun-
cién Sigmoide utilizada para llevar a cabo sistemas de respuesta multivariable.
Normalmente es la funcién de activacion que se encuentra en la capa de sal-
ida cuando el problema de clasificacién involucra mas de dos categorias. La
funcion Softmax se define como:

_ exp(z;)
1+ chzl exp(z.)

D(z;) j=1,...,C (2.5)

Extrapolando el comportamiento de la funciéon Sigmoide, la funcién Softmax
convierte un vector de dimensiéon C de valores reales y arbitrarios en un vector
de dimension C de valores reales comprendidos entre [0,1]. Tanto la funcién
Sigmoide y Softmax permiten interpretar la respuesta del nodo como una
distribucion probabilistica de cada categoria [62].

2.4.3. Tipologias de redes neuronales artificiales

En esta subsecciéon se van a describir las tipologias de redes neuronales més popu-
lares. La arquitectura de la red neuronal representa el modo en que las neuronas se
conectan para formar una red. La topologia de la red neuronal juega un papel de
vital importancia en su funcionalidad y rendimiento [62].

Redes feedforward: FEn este tipo de redes neuronales artificiales, la informacién
fluye en una tnica direccion, desde las neuronas de entrada, a través de las capas
de procesamiento, hasta llegar a la capa de salida de la red neuronal. Es decir, no
hay conexion entre neuronas de la misma capa y tampoco hay transmision de datos
de las capas superiores a las inferiores. En la figura 2.19 se muestra el esquema de
una tipologia feedforward, en ella se puede apreciar una tinica capa oculta, pudiendo
haber multiples de ellas [62].
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Input Hidden Output
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Figure 2.19.: Arquitectura de una red neuronal feedforward [62]

Redes neuronales recurrentes: FEn este tipo de arquitecturas la informacién no
siempre fluye en una direccion, ya que puede existir realimentacion de informacion a
capas anteriores. Todas las neuronas tienen conexiones de entrada (provenientes de
capas anteriores), conexiones de salida (dirigidas a capas posteriores) y conexiones
recurrentes que propagan informacién a neuronas de otras capas. Este tipo de redes
se usan frecuentemente en prediccién de series temporales [62].

2.4.4. Algoritmo de aprendizaje: Backpropagation

Esta seccién se centra en detallar de qué modo una red neuronal artificial aprende.
En secciones anteriores se ha explicado que el aprendizaje del modelo se lleva a cabo
durante la fase de entrenamiento, donde se ajustan los pesos de las conexiones de
la red neuronal. Dado que la técnica de Deep Learning utilizada en el desarrollo
practico de este proyecto forma parte del aprendizaje supervisado, en este apartado
del estado del arte inicamente se va a enfatizar el algoritmo de aprendizaje utilizado
en este tipo de metodologias.

En aprendizaje supervisado los pardametros de la red neuronal se ajustan comparando
directamente el valor de salida y el deseado. Se realiza un lazo de realimentacion
cerrado con la senal de error. El proceso de aprendizaje es guiado por la medida de
error obtenida al comparar la salida calculada y la deseada [55]. En la figura 2.20
se presenta un esquema del proceso de aprendizaje supervisado.
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Figure 2.20.: Lazo de realimentacién en aprendizaje supervisado [55]

Asi pues, el aprendizaje de una red neuronal artificial puede entenderse como un
problema de optimizacién en que se desea minimizar la funcién de error, también
llamada funcién de pérdida u objetivo [62]. En términos generales, la funcién de
pérdida mapea un valor variable o multivariable, en un niimero real que representa
el coste asociado ha dicho evento. Es decir, se intenta cuantificar la cercania entre el
valor predicho por el modelo y el valor real [63]. A medida que la funcién de pérdida
decrece, la estimacién del modelo y la realidad se acercan. En otras palabras, un
modelo sera mas preciso cuando su funcién de coste tome valores mas pequenos.

Los procesos de optimizacién utilizados se basan en funciones del tipo:

TW) = 5 3= L) (2.6

Donde N corresponde al tamano del conjunto de datos de entrada, y es el valor
esperado de salida de la red neuronal e ¢ la respuesta de salida predicha por el modelo
[55]. Este tipo de funciones depende de la entrada de datos y de la configuracién de
pesos del modelo f(z;, W). A continuacién, se presentan las funciones de pérdida
L(y;,y;) mas utilizadas para variables de respuesta continua [61]:

o Error cuadratico medio: Asumiendo que se deseen predecir L categorias,
la funcién de pérdida MSE (Mean Square Error) se describe c6mo:

L(9i,yi) = X_:(z?m — ij)? (2.7)

e Sumatorio del error absoluto: Con el fin de utilizar como parametro de
coste el error absoluto entre la salida predicha y la esperada, para una salida de
L categorias la funcién de pérdida SAPE (Sum of Absolute Perentage Error)
se describe:

E@z‘,yi) = Z

Jj=1

(2.8)

Z?ij — Yij
Yij

J
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e Error cuadratico logaritmico: Similar a la funciéon de pérdida MSE, el
error cuadratico logaritmico se describe como:

L
yzvyz Z log yl] loy(yij))2 (29)
J=1

Aunque la funcién de pérdida MSE tiene el inconveniente de ser muy sensible a
valores extremos, es una de las mas utilizadas en modelos de Deep Learning debido
a sus propiedades matematicas y la sencillez computacional [62].

En modelos de respuesta binaria u ordinal, es decir, modelos con la finalidad de
clasificar dos o mas categorias del conjunto de datos, es comiin encontrar funciones
de pérdida logisticas de la forma:

L
L(Gs,y:) = — > [yij x 10g (9i5) + (1 — i) x log (1 — §is;)] (2.10)
Jj=1

En modelos de clasificacion binaria, la ecuacion representa la diferencia entre dos
distribuciones probabilisticas, una medida de la divergencia entre la distribucién
estimada y observada [62]. Cuando el nimero de clases del conjunto de datos es
mayor a dos [61], la funcién de pérdida logistica se describe como:

L

L(Gi,vi) = — Z [yi; % log (7i;)] (2.11)

=1

Una vez comprendido el concepto de la funcién de pérdida, el siguiente paso consiste
en detallar el mecanismo de aprendizaje de la red neuronal. El entrenamiento de una
red neuronal consiste en encontrar la combinacién de pesos que consigue el minimo
coste en la funcién de pérdida [64]. Para un conjunto de pesos W = (wq, wy, ...), €l
problema de optimizacién puede formalizarse de la siguiente manera:

W = argmin(J(W)) (2.12)

Una representacion grafica de la funciéon de pérdida de una red neuronal con dos
conexiones o pesos, se muestra en la figura 2.21:
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1

J(wo, wy)

Figure 2.21.: En el eje vertical la funcién de pérdida, y en los ejes horizontales las
posibles combinaciones de pesos [64]

En el caso de estudio propuesto en la figura 2.21, el problema de optimizacion resulta
mucho mas intuitivo. Basta con encontrar la combinacion de pesos que consigue un
valor minimo de la funcién de pérdida. El proceso de optimizacién llevado a cabo
comienza eligiendo una configuracion de pesos aleatoria. A continuacion se calcula el
gradiente agg{x/V) , puesto que el gradiente de una funcion indica la direccion y sentido
del maximo local, es posible realizar una pequena modificacién de los pesos en
sentido opuesto al gradiente calculado. Repitiendo esta metodologia, el algoritmo
converge hasta alcanzar un minimo relativo en la funcién de coste, hallando la

combinacién de pesos que consigue una respuesta del modelo més precisa [64, 62].

Debido a que este algoritmo utiliza el gradiente para descender en la funcion de
pérdida, suele llamarse algoritmo de gradiente descendente, y puede presentarse de
la siguiente forma:

1. Inicializacion aleatoria de la configuracién de pesos

2. Bucle hasta converger::

dJ(W)
W

a) Computar el gradiente,

8J(W)

b) Actualizar los pesos, W; <+~ W;_1 — n S

3. Retorno de pesos

En el caso de estudio presentado en la figura 2.21, puede resultar sencillo calcular
el gradiente de la funciéon de pérdida cuando inicamente depende de dos pesos. Las
redes neuronales utilizadas en los modelos de Deep Learning estan formadas por
varias capas, cada una de ellas constituida de varias neuronas, asi pues, el nimero
de pesos existentes suele ser una cifra de gran magnitud, y el gradiente se convierte
en una operacién computacional de alta complejidad [65].

Para calcular el gradiente de la funcién de pérdida respecto a cada peso de la red
neuronal se usa un proceso llamado Backpropagation. De nuevo, se presenta un
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caso de estudio simple, una red neuronal formada por una tinica neurona en la capa
oculta, lo que implica dos conexiones. En la figura 2.22 se muestra la arquitectura
de la red neuronal propuesta:

x >z >y > (W)

Figure 2.22.: Red neuronal simple de dos conexiones

9IW).
ow

Aplicando la regla de la cadena es posible calcular el gradiente

aJ(W) B oJ(W) § o1
owy o} Ows

0IW) _0JW) 9 0a
owy,  0f 0z Owy

El algoritmo de Backpropagation consiste en repetir este proceso para cada peso de
la red neuronal, propagando el gradiente, desde la capa superior de la red (donde
se produce la prediccién) hacia capas anteriores [64]. La propagacion del gradiente
requiere gran cantidad de recursos computacionales, y éstos aumentan con la com-
plejidad de la tipologia de la red neuronal, es por este motivo que el entrenamiento
del modelo suele ser un proceso lento y costoso en términos computacionales [66].

Una vez hallado el gradiente de la funciéon de pérdida, queda definido como afectan
a la funcién de pérdida pequenos cambios en cada peso de la red neuronal, siendo
posible actualizar el valor de cada peso segin se muestra en el paso 2b del algoritmo
de aprendizaje.

DI (W)

Wy Wi —n oW

En cada iteracion del bucle, la configuracion de pesos actual se modifica en sentido
opuesto al gradiente. El parametro 7, conocido como learning rate cuantifica al
ancho de paso en cada iteraciéon. La configuracion del parametro de aprendizaje
tiene un papel de vital importancia. Valores pequenos de learning rate convergen
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lentamente y en falsos minimos. Por otro lado, parametros de aprendizaje demasiado
grandes provocan inestabilidad y divergencia, pasando por alto los minimos de la
funcién [64].

Uno de los mayores temores en el uso de algoritmos de gradiente descendente es la
convergencia en minimos relativos no satisfactorios. En la préactica, las soluciones al
problema de optimizacion suelen ser de la misma calidad, es decir, todos los minimos
de la funcién de pérdida son de la misma magnitud [65]. Siendo irrelevante, en cuél
de ellos converger o desde qué condicion inicial empezar.

2.4.5. Sobredimensionado u overfiting

El sobredimensionado es un problema fundamental y uno de los principales desafios
en modelos de ML. El objetivo principal del ML es construir modelos capaces de
aprender las caracteristicas o regularidades de un determinado conjunto de datos,
permitiendo generalizar y estimar nuevos datos del conjunto. Por un lado, un modelo
poco dimensionado no va a ser capaz de aprender los patrones y caracteristicas del
conjunto de datos, provocando estimaciones pobres o poco precisas. En el otro
extremo, sobredimensionar un modelo permite capturar todas las caracteristicas
del conjunto de datos, lo que conlleva una gran pérdida de generalizaciéon en la
estimacién de nuevos datos del conjunto [64].

Y i i g
5]
o
o ag @
g ah®
o
a® »
>
Underfitting ’ 44— |dealfit ———» Overfitting
Model does not have capacity Too complex, extra parameters,
to fully learn the data does not generalize well

Figure 2.23.: Representacion gréfica de un conjunto de datos (puntos rojos) y de
su modelo de ML (curva azul) [64]

Idealmente, durante el desarrollo de un modelo de ML se desea encontrar un punto
intermedio capaz de mantener la habilidad de generalizar y a su vez, capturar la
mayoria de caracteristicas del conjunto. Para resolver este problema se recurre al
uso de técnicas de regularizacion. Con estas técnicas es posible extraer el mayor
nimero de caracteristicas existentes en el conjunto de datos de entrenamiento sin
perder habilidad para generalizar en el conjunto de datos de test. Una de las técnicas
de regularizacién mas utilizadas se conoce como Parada Temprana o Farly Stopping,
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y su objetivo es terminar el entrenamiento justo antes de entrar en la etapa de
sobredimensionado.

Error

Validation set

Training set

0 Early Number of
stopping iterations

Figure 2.24.: Técnica de regularizacion Farly Stopping [64]

Para ello, el conjunto de datos de entrenamiento se separa en dos subconjuntos,
uno para entrenar el modelo propiamente dicho y otro para validar la habilidad de
generalizacién. Como puede apreciarse en la figura 2.24, al inicio del entrenamiento,
optimizacién y generalizacion estan correlacionadas, a medida que la «pérdida» en
el conjunto de entrenamiento se reduce, la «pérdida» en el conjunto de test también.
En esta fase del entrenamiento se considera que el modelo esta sub-dimensionado,
sigue habiendo progreso que realizar [67]. Después de algunas iteraciones en el
entrenamiento, se observa una divergencia entre las curvas de error de entrenamiento
y validacion, indicando el punto en que el modelo empieza a extraer demasiadas
caracteristicas del conjunto de datos de entrenamiento, provocando la pérdida de
generalizacién en nuevas muestras (conjunto de datos de validacién) [64].

2.4.6. Matriz de confusién
Una matriz de confusién es una herramienta que permite visualizar el desempenio de

un algoritmo de aprendizaje supervisado. Basicamente, es una tabla que contabiliza
las distintas combinaciones de valores reales y predichos [68]. De manera general, en
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un problema de clasificacion simple (positivo y negativo), en la matriz de confusién
se encuentran cuantificadas las siguientes combinaciones:

 Verdaderos positivos (VP): Predicciones positivas que realmente lo son.
« Verdaderos negativos (VN): Predicciones negativas que realmente son.
« Falsos positivos (FP): Predicciones positivas que realmente no lo son.
o Falsos negativos (FN): Predicciones negativas que realmente no lo son.

La matriz de confusion permite evaluar de manera simple y eficiente algunas medidas
de rendimiento del modelo [69]. Algunas de las més comunes son:

o Precision: Esta medida muestra la precisién general del modelo. Es la frac-
cién del total de muestras clasificadas correctamente.

VP+ VN
VP+VN+FP+FN

precision =

« Exactitud: Muestra la fraccién de predicciones positivas clasificadas correc-
tamente.

titud VP

exactitud = ————

VP+ FP

o Recall: También llamado True Positive Rate, muestra la fraccién de muestras
positivas clasificadas correctamente.

VP
VP+ FN

recall =

2.5. Redes neuronales convolucionales

2.5.1. Introduccion

Las redes neuronales convolucionales han ganado recientemente un papel crucial en
el campo de la visién por ordenador en grandes conjuntos de imagen y video [70, 71].
Este auge ha sido posible gracias a los grandes repositorios publicos de datos, como
ImageNet [70] y al desarrollo de dispositivos de alta capacidad computacional [72].

Las redes neuronales convolucionales son modelos disenados para trabajar con datos
estructurados en forma de matriz o de multiples vectores, datos con fuerte depen-
dencia de su posicion espacial. Esto las convierte en modelos extremadamente ttiles
para trabajar con imagenes digitales. Este tipo de datos exhiben dependencia es-
pacial, porque es comin encontrar regiones adyacentes con las mismas propiedades
[59].
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What the computer sees

167 [153 [ 174 (168 [ 150 [182 [ 189 |18 J1n2
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Figure 2.25.: A la izquierda una imagen en blanco y negro, en el medio la inten-
sidad de cada pixel en el rango [0, 255] y a la derecha, la matriz equivalente que
percibe un computador [73]

En el caso de representar la imagen en escala de grises, cada pixel almacena la
intensidad equivalente comprendida entre [0, 255], como puede verse en la figura
2.25. Una imagen en color, almacena en cada pixel tres intensidades, una para cada
escala de color RGB (Rojo, Verde y Azul) [65].

Para resolver problemas de clasificaciéon de imagenes, el modelo debe basar su elec-
cién en los conjuntos de caracteristicas encontrados en la imagen. Similar al modo
en que el ser humano es capaz de identificar una cara si percibe una nariz, unos ojos
y una boca, o detectar una casa siempre que percibe puertas, ventanas o escaleras
[73].

La tipologia de las redes neuronales convolucionales sigue las mismas directrices,
puesto que uno de los objetivos es conservar la distribucién espacial del conjunto de
datos, la matriz de entrada se subdivide en conjuntos llamados parches, y cada uno
de ellos alimenta una tnica neurona de la siguiente capa. De este modo se consigue
que cada neurona de la red neuronal perciba una pequeinia region del conjunto de
datos de entrada. Esta arquitectura resulta 1til en el procesado de imagenes, porque
pixeles adyacentes suelen compartir informacién entre ellos, hecho que facilita la
extraccién de caracteristicas de la imagen [73].
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Figure 2.26.: Representacion grafica de una tnica conexiéon en una red neuronal
convolucional

Asi pues, cada pixel contenido en la regién del parche, se multiplica por un peso
y el resultado se computa a través de la neurona (ver secciéon 2.4.2). Al conjunto
de pesos configurado en cada parche se le llama filtro. La idea es que cada filtro
identifique un patron espacial particular en una pequena region de la imagen, por
lo tanto, un gran nimero de filtros es necesario para capturar la gran variedad de
formas presentes en una imagen [59].

De este modo, una red neuronal convolucional es una secuencia de capas. Cada
una de ellas transforma el volumen de datos de entrada a través de una funcion.
Se utilizan tres tipos de capas en este tipo de arquitectura: capas convolucionales,
capas Pooling y capas de neuronas completamente conectadas (ver figura 2.19) [74]:

Input Conv  Pool Conv Pool FC Output

Figure 2.27.: Arquitectura general de una red neuronal convolucional [73]

o Capa convolucional: Las capas convolucionales computan la salida de las
neuronas conectadas a cada regién del volumen de entrada. Cada una calcula

el producto escalar entre la matriz de datos de entrada y la matriz de pesos
del filtro.
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« ReLU: Como se ha explicado en la seccion 2.4.2, la salida de cada neurona se
mapea mediante una funcién de activacién que aplica una no linealidad. Es
comun utilizar la funcion de activacion ReLLU debido a su rapidez y eficiencia
computacional [73, 74].

o« Capa Pooling: Estas capas permiten reducir el tamano del volumen de
entrada, uniendo o agregando datos de la matriz de datos. Cada vez que el
volumen se reduce, la siguiente capa de filtros es capaz de abarcar una region
mas grande de caracteristicas.

e Red neuronal clasica: Por tltimo se utiliza una red neuronal completamente
conectada para predecir la clase del vector de entrada segtin se ha detallado
en secciones anteriores.

En las redes neuronales convolucionales, inicamente las capas de neuronas clasicas
y convolucionales computan funciones dependientes tinicamente de sus parametros
o pesos, por lo tanto, el algoritmo de entrenamiento se aplica en dichas capas. Las
capas Pooling implementan funciones fijas, por lo que no implican un aumento de
parametros del modelo [74].

A continuacién, se describe de forma individual cada capa de una red neuronal
convolucional.

2.5.2. Capa convolucional

Este tipo de capas consiste en un conjunto de filtros de aprendizaje, cada filtro
abarca una regién del volumen de entrada, se desliza (convuelve) a través del ancho
y largo de la matriz y se computa el producto escalar entre la matriz abarcada y los
pardmetros (pesos) del filtro. A medida que el filtro desliza a lo largo de la matriz,
se produce un mapa de activacion bidimensional que corresponde a la respuesta del
filtro en cada posicién del espacio. De este modo, la red neuronal va a aprender
los patrones hallados en los filtros que se activen a lo largo de la imagen. En las
primeras capas se detectaran patrones como ejes, orientaciones, manchas, y patrones
mas elaborados en capas de més alto nivel [74].
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Figure 2.28.: Ejemplo de una convolucion entre una entrada de dimension 7x7 x 1
y un filtro de dimensién 3 x 3 x 1 con un paso de 1 [59]

Como se puede ver en la figura 2.28 la operacién de convolucion consiste en aplicar
un simple producto escalar entre la matriz de entrada abarcada por el filtro y los
parametros del propio filtro, y repetirlo a través de todas las posiciones validas del
volumen. La operacion convolucional se presenta formalizada a continuacion:

Siendo p el nimero de filtros de la capa ¢, los parametros que lo conforman se pueden
denotar con el tensor W®9 = [w(f 7] Los indices i, j, k indican la posicién a través
de la altura, anchura y profundidad del ﬁltro Y siendo el volumen de datos de
entrada representado por el tensor X (@ = [ ] el mapa de caracteristicas generado

Z]]C
se describe de la siguiente manera:
Fy Fy dg
2t
UP Z Z Z wrsk $z+r J+s,k (213)
r=1s=1k=1

Donde F; corresponde al ancho y alto de la capa, y d, corresponde a la profundidad
de la misma [59].

En el disefio de capas convolucionales hay que tener en cuenta tres hiperparamet-
ros, la profundidad de la capa, el paso y el parametro llamado zero-padding. En
primer lugar, la profundidad del volumen de salida corresponde al ntimero de filtros
utilizados en la capa, cada uno de ellos busca un patrén distinto. También es nece-
sario especificar el nimero de pixeles que se va a desplazar el filtro en cada paso, el
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parametro que representa esta cantidad se conoce como stride. Y por tltimo, para
controlar las dimensiones de la matriz de salida, es comtn anadir filas y columnas de
ceros en los bordes de la matriz, siendo el pardmetro padding equivalente al nimero
de filas o columnas anadidas en cada lado [74].

2.5.3. Capa Pooling

Es comun insertar periédicamente capas Pool entre capas sucesivas de convolucion.
Su funcién es reducir el tamano del volumen de entrada, de modo que la cantidad de
parametros de la red, también se reduce. A su vez, también se utiliza para controlar
el sobredimensionado del modelo [74]. La operacién Pool trabaja en pequenas re-
giones de la matriz correspondiente a cada capa del volumen de entrada, y produce
un volumen con la misma profundidad, pero de superficie (alto y ancho) reducida.
Por cada region en la capa de entrada de tamano P, x F,, el maximo de estos valores
se retorna. Esta operacién se conoce como maz-pooling. Al reducir el tamano de la
superficie de entrada, se aumenta la cantidad de region abarcada por la siguiente
capa de filtros, permitiendo el aprendizaje de patrones mas complejos [59].

224x224x64 . .
7)( . 112x112x64 Single depth slice
L < I 2 | 4
max pool with 2x2 filters
2 || @ |S e and stride 2 6 | 8
l 3 | 2 [l 3|4
1| 2 SR
= downsampling ! L
112 »
224 y

Figure 2.29.: Representacion gréfica y ejemplo de una operacion Pool [74]

La capa Pool reduce el tamano de cada capa del volumen de entrada. A la izquierda
de la figura 2.29, se muestra un ejemplo de una operaciéon Pool realizada sobre un
volumen de entrada de dimension [224 x 224 x 64], con un filtro de tamano 2 y un
paso de 2. El volumen de salida correspondiente tiene dimensiones [112 x 112 x 64].
A la derecha de la figura, se muestra un ejemplo del uso de la operacion maz-pooling,
de modo que se toma el valor maximo de la regién abarcada por el filtro.

2.5.4. Arquitecturas
A lo largo del desarrollo de las redes neuronales convolucionales aplicadas a resolver

problemas de vision por computador, algunas arquitecturas han mostrado excelentes
resultado y forman parte del estado del arte actual en este campo:
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LeNet FEl primer éxito de estos modelos se desarrolld en los anos 90 por Yann
LeCun, consistié en una aplicacion para leer cédigos numéricos y digitos [74].

C3: f. maps 16@10x10
C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5
6@28x28

INPUT
32x32

S2: f. maps C5: layer .
6@14x14 20 o F:layer OuTPUT

\
FuIIcoanection ‘ Gaussian connections

Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Convolutions

Figure 2.30.: Arquitectura LeNet [75]

En la figura 2.30 se puede apreciar la arquitectura de LeNet. Las capas denotadas
por C; corresponden a capas convolucionales. Las capas denotadas por S; corre-
sponden a capas Pool. Los filtros utilizados en las capas convolucionales son de
dimensién 5 x 5 y los utilizados en las capas Pool, de dimension 2 x 2 [75].

AlexNet La red AlexNet ganadora del desafio ImageNet ILSVRC en 2012, tiene
una arquitectura muy parecida a LeNet, es méds grande y méas profunda [74]. Esta
arquitectura utiliza dos unidades de calculo para analizar paralelamente la mitad
superior e inferior de la imagen. A continuacién, se muestra la tipologia de la red
AlexNet sin particion:

INPUT

FC6 FC7
0| (O] FC8
c3 ca c5 O O] |O
; ‘ LIS
BB
224 13 13 13 O 0 O
384 384 256 MP O| 10| 1000

4096 1096

|

Figure 2.31.: Arquitectura Alexnet sin particién computacional [59]

En esta tipologia, después de cada convolucion, la funcién de activacién ReLU (ver
secci6n 2.4.2) se aplica [76], seguido de una capa maz-pooling, denotada como MP

49



Chapter 2 Robética y Machine Learning

en la figura 2.31. La eleccion de la funcién de activaciéon ReLU, sirvié de precedente
para las arquitecturas desarrolladas posteriormente [59].

ZFNet Este modelo gané el desafio ILSVRC en 2013. Consiste en una mejora
de la red Alexnet, ajustando los hiperparametros. Especificamente, este modelo

expande las capas convolucionales y reduce el tamano de los filtros que se usan en
AlexNet [74].

image size 224 110 2% 13 13 13
filter size 7 |¢3 ¢ 3
1 k384 W1 384 256
. _\2‘56 "\ N N
stride 2 ‘ﬁaﬁ 3x3 max — [
3x3 max pool| | contrasi pool| | contrast pool 4098 409a| class
stride 2 i stride 2) [norm. stride 2 units| | units| | softmax
5
w3 55
\" lz % @13 2 6 256
Input Image = w26
Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4 Layer 5 Layer6 Layer7 Output

Figure 2.32.: Arquitectura del modelo ZFnet[77]

La arquitectura del modelo toma como entrada imégenes de dimension 224 x 224 x
3. En la primera capa convolucional, se aplican 96 filtros de dimensién 7 x 7.
El mapa de caracteristicas resultante, pasa a través de la funcién de activacion
ReLU y se le aplica la operacién maz-pooling (mediante regiones de dimensién 3 x
3). Esta secuencia se repite hasta 5 veces, inicamente modificando la cantidad de
filtros utilizados en cada capa convolucional. Las tultimas capas estan formadas por
neuronas completamente conectadas, como puede verse en la figura 2.32.

GooglLeNet El modelo ganador del desafio ILSVRC en 2014 fue GoogLeNet.
Este modelo se caracteriza por el uso de sub-estructuras llamadas Inception modules
(figura 2.33). Ademas, en lo alto de la red, se utilizan capas Pool, en cambio de
unicamente capas de neuronas completamente conectadas.

El uso de estos mdédulos en capas iniciales de la red permite realizar un entrenamiento
mas eficiente. Al reducir las dimensiones del volumen de entrada es posible anadir
mas parametros a la red sin incrementar la complejidad computacional del modelo
[78]. La arquitectura general de la red se muestra en la figura 2.1.
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1x1 convolutions

Qﬁuns
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concatenation
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3x3 convolutions 5x5 convolutions 1x1 convolutions
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Previous layer

Figure 2.33.: Arquitectura del Incepcion module utilizado en la red GooglLeNet

78]

’ Tipo de capa \ Volumen de salida ‘

convoluciéon 112 x 112 x 64
max-pool 56 x 56 x 64
convolucién 56 x 56 x 192
max-pool 56 x 56 x 192
inception 28 x 28 x 256
inception 28 x 28 x 480
max-pool 14 x 14 x 480
inception 14 x 14 x 512
inception 14 x 14 x 512
inception 14 x 14 x 512
inception 14 x 14 x 528
inception 14 x 14 x 832
max-pool 7T X T x832
inception 7TXTx832
inception 7 x7x1024
avg-pool 1 x1x1024
dropout(40%) 1 x1x 1024
linear 1 x 1 x 1000
softmax 1 x 1 x 1000

Table 2.1.: Arquitectura del modelo GoogLeNet [78]
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VGGNet Este modelo fue segundo ganador de la competicion ILSVRC en 2014.
Sus desarrolladores demostraron que la profundidad de la red es un elemento critico
a tener en cuenta para obtener un buen funcionamiento [74]. Existen varias config-
uraciones de la tipologia VGG, la configuracion usada en el desafio fue de 16 capas.
A continuacién, se presentan las distintas configuraciones de VGGNet:

ConvNet Configuration

A A-LRN B C D E
11 weight | 11 weight [ 13 weight | 16 weight | 16 weight | 19 weight
layers layers layers layers layers layers

input (224 x 224 RGB image)
conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64
LRN conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64
maxpool
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128

maxpool
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 [ conv3-256
convl-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256

maxpool
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool
FC-4096
FC-4096
FC-1000
soft-max

Figure 2.34.: Arquitectura de las distintas configuraciones de VGGNet [79]

El volumen de entrada a este modelo es de dimensiéon 224 x 224 x 3. Cada imagen
alimenta un conjunto de capas convolucionales secuenciales, los filtros utilizados son
de dimensién 3 x 3 (el minimo tamano necesario para capturar patrones basicos
[79]). El paso del filtro esta fijado a 1 pixel. No todas las capas convolucionales
estdn seguidas de una capa Pool (que computa la funcién Mazpooling utilizando
ventanas de 2 x 2) [79].

2.5.5. Auge de las CNN

En las secciones anteriores se han descrito y detallado los principios fundamentales
de las redes neuronales convolucionales . De forma general, estos modelos identifican
patrones de caracteristicas existentes en un conjunto de datos de entrada, de manera
que en cada capa de la red neuronal se analiza un patréon de mas alto nivel que en
la capa anterior.
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El entrenamiento de estos modelos, consiste pues, en determinar qué patrones o
filtros se analizan en cada capa. En la practica, llevar a cabo el entrenamiento
de todas las capas de una red neuronal convolucional requiere de gran cantidad
de tiempo, energia y recursos computacionales [80], siendo el inconveniente maés
significativo de esta tecnologia.

El interés en las redes neuronales aumentd drasticamente entorno al afio 2006,
cuando un grupo de investigadores del CIFAR (Canadian Institute for Advanced
Research), realiz6 un pre-entrenamiento en sus modelos. Esta metodologia consiste
en entrenar las capas iniciales del modelo, de manera que los filtros y patrones mas
complejos de la red quedan configurados. De este modo, el usuario tinicamente debe
configurar las ultimas capas de la red. El entrenamiento de las tltimas capas es
mucho mas simple a nivel computacional, ademas de ser en estas capas donde se
determina la aplicacién final del modelo [65].

2.6. Maquinas de estado finito

Las méquinas de estado finito (FSM) son dispositivos secuenciales donde la salida
depende del historial de operaciones realizadas anteriormente [81, 82]. Una FSM
bésicamente estd compuesta de estados y transiciones [83].

El modelo matemético puede definirse con la matriz: {X,Y]S,0, A}, donde: X
corresponde al vector finito de entradas, Y el vector finito de salida, S es el conjunto
de estados, ¢ es la funcién de transicién, y A es la funcion de salida [84].

AN

Clk

Figure 2.35.: Estructura de una maquina de estados [84]
Siendo X e Y, conjuntos de datos registrados segun el instante de tiempo definido

por cada pulso de reloj, cada salida y,eY" se representa como [85]:

Yn(t) = A (X(0), X (1), ..., X(t — 1), X(¢)) (2.14)
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En la practica, es necesario simplificar la ecuacion 2.14. De modo que se utilizan
los estados internos S, para representar el historial de operaciones de la maquina de
estado [86].

Asi pues, como norma general la salida de una maquina de estados depende el
conjunto de datos de entrada y del estado actual del sistema:

Y = \(S, X) (2.15)

Los modelos de maquinas de estados basados en la ecuacion 2.15 y en la estructura
de la figura 2.35, se conocen como méaquinas de Mealy. Por otro lado, si la salida de
la maquina de estado tinicamente depende del estado actual del sistema Y = \(5),
se le llama maquina de Moore [85].

Para representar méaquinas de estados es comun utilizar diagramas de estados, en
ellos, los estados se denotan por circulos. Las transiciones se representan con flechas,
que indican el sentido del cambio de estado. Las transiciones se etiquetan con la
condicion de activaciéon y la accion correspondiente. En la figura 2.36 se muestra un
diagrama simple de una maquina de estados:

1/01 0/10 |)_(HSI Is*I |Y|
0/11 1 sl sl 01

:> 0 sl s2 11

1/00 0 s2 s2 10

1 s2 s1 00

Figure 2.36.: Diagrama de una méaquina de estados simple [84]

El diagrama mostrado representa una FSM de dos estados y cuatro transiciones. La
etiqueta de cada transicion indica el valor de las entradas que provoca la transicion
(desde el estado origen al estado apuntado por la flecha).

En una maquina de Mealy, los valores de salida también se muestran en las flechas
(puesto que la salida depende tanto del estado como de las entradas). En una
méquina de Moore, la salida se representa en el interior de cada estado (puesto que
la salida del sistema depende tinicamente del estado actual) [87].

Las méaquinas de estado finito se utilizan en gran variedad de sistemas del mundo
real, desde simples aplicaciones de calculadora hasta en el diseno de complejas piezas
de software. El uso de maquinas de estado es una herramienta muy ttil en el desar-
rollo de controles para sistemas automaticos como lavadoras, drones y todo tipo de
automatas. El flujo de control es simple, basta con identificar los estados del sistema
y las acciones de control a llevar a cabo en cada uno de ellos [88]. Convirtiéndolos en
sistemas sencillos de implementar, extender (afiadiendo més estados o transiciones)
y de reutilizar.
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2.7 Estrategias de movimiento

2.7. Estrategias de movimiento

2.7.1. Introduccidén

Esta seccion se describe brevemente algunas de las técnicas utilizadas en la nave-
gaciéon y planificacién de movimientos en robdtica moévil. La busqueda de objetos
es una tarea compleja para un robot, resolver este tipo de tareas conlleva moverse
y explorar el ambiente, para ello es necesario seguir una planificacion o estrate-
gia de movimiento, de lo contrario, pueden producirse resultados infructuosos, asi
como derroche de tiempo y energia [89]. Cémo un robot decide qué movimientos
ejecutar al interactuar con el medio externo, es uno de los desafios que resuelve la
planificacion de movimientos [90].

2.7.2. Navegaciéon basada en geometria

La navegacion en la robdtica moévil tradicionalmente se ha considerado un problema
geométrico, donde el objetivo del robot es percibir la geometria del entorno y planear
un camino libre de colisiones hasta la meta deseada. El problema relacionado con el
mapeo del entorno y la planificacion de movimientos, se conoce como SLAM (Simul-
taneous Localisation and Map Builidng) [91]. Abordar esta problematica desde un
punto de vista puramente geométrico puede ser insuficiente en varios escenarios de
navegacion. Aunque este tipo de técnicas ha producido excelentes resultados en en-
tornos controlados, la navegacién en ambientes reales presenta desafios dificilmente
abordables desde un punto de vista puramente geométrico [92].

2.7.3. Navegacion basada en aprendizaje

El auge de los algoritmos de Deep Learning y las técnicas de aprendizaje reforzado
han fomentado la navegacién basada en aprendizaje [93]. Este tipo de estrategias
permiten aprender de la experiencia e interpretar el entorno actual para planificar el
movimiento del robot [94]. Ademads, este tipo de técnicas no necesita una resolucién
en dos pasos (mapeo y planificacion), sino que se lleva a cabo una resolucién directa,
a partir de un dato de entrada se determina una accién de control [95]. El estado
del arte actual presenta excelentes resultados en este campo: En el articulo Cad2ri:
Real single-image flight without a single real image [96], se entrena una red neuronal
mediante aprendizaje reforzado para la navegaciéon autéonoma de un dron. Basando
el aprendizaje en la evasion de obstaculos, el dron es capaz de desplazarse de manera
autéonoma en entornos de interior. En Deepnav: Learning to navigate large cities
[97], se desarrolla un algoritmo de navegacion en ciudades basado en redes neuronales
convolucionales. El algoritmo que presentan clasifica imagenes capturadas en las
intersecciones de las calles para determinar cudl es la direccion 6ptima para llegar
al destino.
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3. Diseino y desarrollo

3.1. Perspectiva general

En este capitulo, se presenta el diseno y desarrollo de los distintos algoritmos de
control, considerando los componentes y tecnologias seleccionadas en capitulos an-
teriores. Como se ha explicado en la seccién 1.1, el objetivo del proyecto es disenar
y desarrollar un algoritmo de control capaz de conducir al robot Bittle hasta una
pelota de tenis. La idea general consiste en utilizar un algoritmo de Deep Learning
para determinar la posicion relativa de la pelota de manera discreta, es decir, si el
objetivo se encuentra a la izquierda, a la derecha o delante del robot. Esta infor-
macién sirve de entrada para una maquina de estados, que determina la accién de
control correspondiente.

Este capitulo empieza describiendo el montaje del sistema y la interconexién de sus
elementos. A continuacion, en las secciones 3.4, 3.5, 3.6 y 3.7, la problematica prop-
uesta se ha desarrollado en distintos pasos. Partiendo de un desafio simple, en que
unicamente se desea conseguir que el robot se oriente al objeto seleccionado, hasta
desarrollar e implementar una estrategia de movimiento de busqueda y captura.

Aspectos relacionados con la configuracién del sistema se encuentran detallados en
el apéndice A. Los codigos utilizados durante el entrenamiento de la red neuronal,
asi como los algoritmos de control se muestran en los apéndices B, C, D.

3.2. Montaje

El sistema propuesto para el desarrollo estd compuesto de tres elementos:
o Estructura del robot Bittle
» Raspberry Pi
e Sensor camara

La estructura del robot seleccionado se ha obtenido en su version ensamblada, donde
todos los componentes (cuerpo, servomotores, placa de control y fuente de ali-
mentacién) ya se encuentran montados. Asi pues, el montaje del sistema consiste en
la conexién del sensor cdmara a la unidad de control (Raspberry Pi) y la conexién,
a través del puerto serie, de la unidad de control y la placa base del robot.
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Figure 3.1.: Conexionado de la Raspberry Pi con la placa de control Nyboard

La conexién de la cdmara a la unidad de control se ha realizado mediante un cable
plano display de 15 pines. Basta con conectar correctamente el cable plano en su
conector.

El conexionado de la Raspberry Pi y la placa de control del robot se realiza a través
del puerto serie. La placa de control NyBoard (ver seccién 2.1.1) esta disenada
para encajar con los pines correspondientes de la Raspberry Pi. El conexionado se
muestra en la figura 3.1.

Los pines 2, 4 y 6 de la Raspberry Pi (ver figura A.1) se conectan a la fuente
de alimentacion de 5V del robot. Los pines 8 y 10 (transmisor y receptor) de la
Raspberry Pi se conectan al puerto serie de la placa NyBoard como muestran las
lineas verde y amarillo de la figura 3.1.

Figure 3.2.: Montaje del sistema: sensor, unidad de control y cuerpo del robot
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3.3. Funcionamiento general

Como se ha explicado en secciones anteriores, el desafio del proyecto se ha resuelto
progresivamente en diferentes desarrollos, cada uno de ellos mas complejo que el
anterior. Teniendo como objetivo final, desarrollar un control de movimiento para
que el robot Bittle consiga buscar y encontrar una pelota, se ha empezado disenando
e implementado un objetivo mucho mas simple. De esta manera, en las primeras
fases del desarrollo se resuelven los aspectos generales del control, que sirven como
base para desarrollos posteriores y de mas complejidad.

Aunque los desarrollos propuestos tienen distintos comportamientos y estructuras
internas, el funcionamiento general del control es el mismo:

Accion de
contral

I

Posicion del
objetivo

# conv oy
Figure 3.3.: Esquema general del algoritmo de control

Como puede apreciarse en la figura 3.3, el control del Bittle tiene una estructura
simple. Después de capturar una imagen mediante el sensor camara incorporado
en la estructura del robot, se utiliza una red neuronal convolucional VGG-16 para
clasificar la posicion relativa del objetivo. Dicha clasificacion sirve como dato de
entrada a una maquina de estados finitos. Al determinar el siguiente estado del
sistema, una accién de movimiento se lleva a cabo.
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3.4. Desarrollo |

El objetivo del primer desarrollo consiste en crear un lazo de control simple para
conseguir que el robot se oriente hacia la pelota. A continuacién se describe de
manera sencilla el algoritmo de control propuesto:

1. Capturar imagen

2. El modelo de Deep Learning clasifica la posicion relativa de la pelota: derecha,
izquierda o centro

3. Segun el resultado, la maquina de estados realiza una transiciéon y su corre-
spondiente accién de control: giro a la derecha, giro a la izquierda o fin de la
rutina (en caso de recibir la clasificacién «centro»)

4. Regresar a paso 1 en caso de no obtener clase «centro»

3.4.1. Dataset

El dataset se ha generado manualmente, utilizando el sensor camara se han cap-
turado imagenes de la pelota en distintas posiciones. El mecanismo de etiquetacion
es simple, basta con crear un directorio para cada clase y guardar las imagenes
correspondientes en cada uno de ellos. El conjunto de datos de entrenamiento estéa
formado por 450 imdgenes en total, de las cuales el 66% se utilizan para el en-
trenamiento propiamente dicho y el 33% para la validacién. Para determinar la
precision del modelo también se ha creado un conjunto de datos de test, formado
por 56 imagenes que no han alimentado el modelo durante el entrenamiento.

Es importante adaptar el conjunto de datos al objetivo del proyecto, en este primer
desarrollo inicamente se pretende orientar el robot al objetivo desde una posicién
inicial. No se pretende conseguir ningiin acercamiento al objetivo. Por lo tanto, las
iméagenes se han tomado todas desde la misma distancia inicial.

3.4.2. Entrenamiento

Para el entrenamiento del modelo se ha configurado una red neuronal convolucional
VGGnet (figura 2.34), se ha utilizado la tipologia de 16 capas para clasificar tres
clases, derecha, izquierda y centro. Usando las librerfas de Tensorflow y Keras [98]
se ha construido el siguiente modelo VGG-16:
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Layer {type) Output Shape

_il'pl..'__i {InpurtLayer) [{Mone, 224, 224, 3)] ]
blockl_conwl {Conv2D) {Mone, 224, 224, &4) 1792
blockl_conw? {Conv2D) {Mone, 224, 224, &4) IE928
blockl_pool (MaxPooling2D) (MWone, 112, 112, 64) =]
block? conwl {Comv2D) {Mone, 112, 112, 128) TIBSE
block? conw? {Conv2D) {Mone, 112, 112, 128) 147584
block? pool {MaxPooling2D) (Mone, 56, 56, 128) ]
block3 conwl {Conv2D) {Mone, 56, 56, 258) 235168
blockd_conw? {Conv2D) {Mone, 56, 56, 256) SEEEEE
blockd_conwd {Conv2D) {Mone, 56, 56, 256) SEEEEE
blockd_pool (MaxPooling2D) (MWone, 2B, 2B, 256) =]
blockd conwl {Conv2D) {Mone, 28, 2B, 512) 1188168
blockd conw? {Comv2D) {Mone, 28, 2B, 512) 2353888
blockd conwd {Conv2D) {Mone, 28, 2B, 512) 2353888
blockd pool {MaxPooling2D) (Mone, 14, 14, 512) ]
blockS_conwl {Conv2D) {Mone, 14, 14, 512) 2359888
blockS_conw? {Conv2D) {Mone, 14, 14, 512) 2359888
blockS_conwd {Conv2D) {Mone, 14, 14, 512) 2359888
blockS pool {MaxPooling2D) (Mone, 7, 7, 512) ]
globzl_awerage pooling2d (6 (Mone, 512) ]

lobaldverapePooling2D)

dense (Dense) {Mone, 4896) 2181248
dense_ 1 {Dense) {Mone, 4838) 16781312
dense 2 (Dense) {Hone, 1888) AFITEEE
dense_ 3 (Dense) {Mone, 3) 3883

Trainzble params: 22,982,563
Mon-trazinzble params: 14,714 EEE

Figure 3.4.: Arquitectura del modelo construido

Como se muestra en la figura 3.4, la red neuronal VGG-16 debe ser alimentada con
imagenes de dimension 224x224. Asi pues, las imagenes deben ser pre-procesadas
antes de alimentar el modelo, tanto en la fase de entrenamiento, como en las fases
posteriores de inferencia. El pre-procesado consiste en redimensionar cada imagen
del conjunto de datos. Para ello se ha utilizado la funcién resize de la libreria de
codigo abierto OpenCV [99].

Puesto que el modelo debe clasificar la posicién discreta del objetivo en tres cate-
gorias, la ultima capa del modelo debe contener 3 neuronas, cada una de ellas retorna
la probabilidad de que el objetivo se encuentre en una determinada categoria.

Como se ha explicado en la seccion 2.4, el entrenamiento de una red neuronal consiste
en ajustar los pesos que la conforman. En la secciéon 2.5.5 se ha visto que el auge
de estos modelos, en parte, es debido al uso de modelos pre-entrenados. Asi pues,
se utiliza la configuracién de pesos de Imagenet [100] en las capas inferiores del
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modelo. Las cuatro capas superiores (correspondientes a la red neuronal clésica) se
han entrenado con el conjunto de datos generado manualmente.

El entrenamiento realizado es de cuatro épocas y se ha utilizado la funcién de pérdida
logistica (ecuacién 2.11) a modo de senal de error.

En la figura 3.5, puede observarse como el fenémeno de sobredimensionado aparece
en la cuarta época del entrenamiento. Una vez el modelo ha sido entrenado, es
posible utilizar la red neuronal como una entidad que convierte la imagen de entrada
en una clase numeérica.

Training and validation loss

30
—— Taining loss

=—— Validation loss
25 4

204

15 1

10 4

D5 1

0.0 4

10 15 20 25 3.0 35 40 45 5.0

Figure 3.5.: Grafico de la funciéon de pérdida en el entrenamiento del modelo del
desarrollo 1

3.4.3. Maquina de estados

El control del robot se ha desarrollado sobre una maquina de estados finitos. Medi-
ante la libreria StateMachine [16] de Python es posible describir de manera simple
los estados y transiciones de la maquina de estados. En la figura 3.6 se muestra el
diagrama de estados implementado en este desarrollo:

Como puede apreciarse en la figura 3.6, se ha disenado una maquina de Moore. La
entrada es el resultado de la inferencia realizada por la red neuronal, y la salida es
una respuesta motriz del robot. La maquina de estados disenada estd compuesta de
los siguientes estados y transiciones:

e FEstados:

— Inicio: El estado inicial sirve como punto de partida del control, cada vez
que se entra en dicho estado, el robot toma una postura inicial adecuada
para capturar la primera imagen correctamente. Se ha elegido la posicion
de calibracién (ver figura 2.8), para ello se envia por el puerto serie la
cadena de caracteres «kcaliby.

62



3.4 Desarrollo |

— Izquierda: Cada vez que el sistema entra en este estado, el robot eje-
cuta un pequeno giro a la izquierda. Para ello, se envia por el puerto
serie la cadena de caracteres «kcrL» y el tiempo de ejecucion de dicho
giro (configurado a 1 segundo para todas las instrucciones de giro del
proyecto).

— Derecha: Cada vez que el sistema entra en este estado, el robot ejecuta
un pequeno giro a la derecha. Para ello, se envia por el puerto serie la
cadena de caracteres «kcrR» y el tiempo de ejecucién de dicho giro.

— Centro: Corresponde al estado final del control, cada vez que se entra
en dicho estado, el robot toma una postura para indicar el fin. Para ello
se envia por el puerto serie la cadena de caracteres «ksity.

Transiciones:

— Transicion a derecha: cuando la entrada a la maquina de estados sea
una clase 2, el siguiente estado sera «derecha».

— Transicion a izquierda: cuando la entrada a la maquina de estados sea
una clase 1, el siguiente estado sera «izquierday.

— Transicion a centro: cuando la entrada a la maquina de estados sea
una clase 0, el siguiente estado sera «centro».

lzquierda

Giro izquierda

Inicio | mf Centro

Postura inicia

Postura final

Derecha

Giro derecha

Figure 3.6.: Diagrama de estados propuesto para el primer desarrollo del proyecto
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3.4.4. Algoritmo de control
Una vez desarrolladas las entidades del sistema, se ha creado un algoritmo de control
siguiendo el esquema mostrado en la figura 3.7.

Una vez inicializada la maquina de estados, el lazo de control se activa. En cada
iteracion el algoritmo analiza si el estado actual equivale a «centro», en tal caso, el
objetivo del control ha sido cumplido y se termina la rutina. En caso contrario, la red
neuronal convolucional clasifica la imagen capturada para determinar la posicion del
objetivo. Esta informacion alimenta la maquina de estados, que decidira cual es el
siguiente estado (ver figura 3.6) y se ejecutard la accion de control correspondiente.

Inicializacian
maguina de
estados

» ;i Eslado=centro? —=Si—m Fin

Capturar
imagen

Cony-net

Y

Maguina de
estados

Y

Accion de
control

Figure 3.7.: Diagrama de flujo del algoritmo de control del desarrollo I
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3.5. Desarrollo Il

El objetivo del segundo desarrollo consiste en crear un lazo de control simple para
conseguir que el robot busque y encuentre la pelota. Para ello, el modelo de Deep
Learning deberd, a parte de discretizar la posicién de la pelota (izquierda, derecha
o centro), determinar la clase «destino» (objetivo alcanzado). A continuacién se
describe de manera sencilla el algoritmo de control propuesto:

1. Capturar imagen

2. El modelo de Deep Learning clasifica la posicion relativa de la pelota: derecha,
izquierda, centro o destino

3. Segun el resultado, la maquina de estados realiza una transicién y su corre-
spondiente accion de control: giro a la derecha, giro a la izquierda, andar al
frente o fin de la rutina (en caso de recibir la clasificacion «destino»)

4. Regresar a paso 1 en caso de no obtener clase «destino»

3.5.1. Dataset

El dataset se ha generado manualmente, utilizando el sensor camara se han cap-
turado imagenes de la pelota en distintas posiciones. El mecanismo de etiquetacion
es simple, basta con crear un directorio para cada clase y guardar las imagenes
correspondientes en cada uno de ellos. El conjunto de datos de entrenamiento esta
formado por 400 imédgenes en total, de las cuales el 66% se utilizan para el en-
trenamiento propiamente dicho y el 33% para la validacién. Para determinar la
precision del modelo también se ha creado un conjunto de datos de test, formado
por 80 imagenes que no han alimentado el modelo durante el entrenamiento.

Es importante adaptar el conjunto de datos al objetivo del proyecto, en el segundo
desarrollo el robot debe buscar y acercarse al objetivo, por lo tanto, el conjunto de
datos de entrenamiento contiene imégenes tomadas desde distintas distancias del
objetivo, en sus distintas posiciones.

3.5.2. Entrenamiento

Para el entrenamiento del modelo se ha configurado una red neuronal convolucional
VGGnet (figura 2.34), se ha utilizado la tipologia de 16 capas para clasificar tres
clases, derecha, izquierda y centro. Usando las librerias de Tensorflow y Keras [98]
se ha construido el modelo VGG-16:
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L {type) Output Shape

blockl conwl {Conv2D) {Mone, 224, 224

3
blockl conw? {Conv2D) {Mone, 224, 224,
blockl pool (MaxPooling2D) (Mone, 112, 112, &4)
block?_conwl {Conv2D) {Mone, 112, 112, 128)
block?_conw? {Conv2D) {Mone, 112, 112, 128)
block?_pool (MaxPooling2D) (MWone, 56, 56, 128)

blockd_conwl {Conv2D) {Mone, 56, 56, 256)

block3 conw? {Conv2D)

{Mone, 56, 56, 258)

block3 conwd {Comv2D) {Mone, 56, 56, 256)

block3 pool (MaxPooling2D) (Mone, 28, 2B, 256)

blockd_conwl {Conv2D) {Mone, 28, 2B, 512)
blockd_conw? {Conv2D) {Mone, 28, 2B, 512)
blockd_conwd {Conv2D) {Mone, 28, 2B, 512)

blockd pool (MaxPooling2D) (Mone, 14, 14, 512)

blockS conwl {Conv2D) {Mone, 14, 14, 512)
blockS conw? {Conv2D) {Mone, 14, 14, 512)
blockS conwd {Conv2D) {Mone, 14, 14, 512)

blockS pool (MaxPooling2D) (MWone, 7, 7, 512)

global_zverape_pooling2d (8 (Mone, 512)
lobaliveragePooling2D)

dense (Dense) {Mone, 4838)
dense_1 (Dense) {Mone, 4896)
dense_2 (Dense) (Mone, 1868)
dense_3 (Dense) {Mone, 4)

147384

-]

295168

2181248

16781312

497888

Total params: 37,698,252
Trainzble params: 22 383 564
Mon-trainable params: 14,714 E58

Figure 3.8.: Arquitectura del modelo de Deep Learning del segundo desarrollo

Puesto que el modelo debe clasificar la posicion discreta del objetivo en tres cate-
gorias, la ultima capa del modelo debe contener 4 neuronas, cada una de ellas retorna
la probabilidad de que el objetivo se encuentre en una determinada categoria.

El entrenamiento realizado es de cuatro épocas y se ha utilizado la funcién de pérdida
logistica (ecuacion 2.11) a modo de senal de error.

En la figura 3.9, puede observarse como el fenémeno de sobredimensionado aparece
en la cuarta época del entrenamiento. Una vez el modelo ha sido entrenado, es
posible utilizar la red neuronal como una entidad que convierte la imagen de entrada

en una clase numérica, segiin muestra la figura 3.10.
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Training and validation loss

30 —— Taining loss
—— Validation loss
25 1
20 1
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Figure 3.9.: Representacion grafica de la funcion de pérdida en el entrenamiento
del modelo del desarrollo II

0-> Centro

3 Cent
VGG-16 | Clase o 3o,

3->Derecha

Figure 3.10.: Representacion funcional del modelo VGG-16 entrenado en el desar-
rollo II

3.5.3. Maquina de estados

El control del robot se ha desarrollado sobre una maquina de estados finito, mediante
la libreria StateMachine [16] de Python es posible describir de manera simple los
estados y transiciones de la maquina de estados. En la figura 3.6 se muestra el
diagrama de estados implementado en este desarrollo:
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Inf=2 ‘

Inf=1

lzquierda
Giroizquierda
Inf=3
Inf=2 i nf—D
Inicio Centro Inf=1 Destino
Postura '|n'|c|a| Camina frente Postura final
J
Inf=3 Inf=3

L\ Inf=0
Inf=2

Derecha
Giroderecha
Inf=1

Inf=3

Figure 3.11.: Diagrama de estados del segundo desarrollo

Como puede apreciarse en la figura 3.11, se ha disenado una maquina de Moore, la
entrada es el resultado de la inferencia realizada por la red neuronal, y la salida es
una respuesta motriz del robot. La maquina de estados disenada estd compuesta de
los siguientes estados y transiciones:

o Estados:

68

Inicio: El estado inicial sirve como punto de partida del control, cada vez
que se entra en dicho estado, el robot toma una postura inicial adecuada
para capturar la primera imagen correctamente. Se ha elegido la posicion
de calibracién (ver figura 2.8), para ello se envia por el puerto serie la
cadena de caracteres «kcaliby.

Izquierda: Cada vez que el sistema entra en este estado, el robot eje-
cuta un pequeno giro a la izquierda. Para ello, se envia por el puerto
serie la cadena de caracteres «kcrL» y el tiempo de ejecucion de dicho
giro (configurado a 1 segundo para todas las instrucciones de giro del
proyecto).
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— Derecha: Cada vez que el sistema entra en este estado, el robot ejecuta
un pequeno giro a la derecha. Para ello, se envia por el puerto serie la
cadena de caracteres «kcrR» y el tiempo de ejecuciéon de dicho giro.

— Centro: Cada vez que el sistema entra en este estado, el robot camina
brevemente hacia delante. Para ello, se envia por el puerto serie la cadena
de caracteres «kcrF» y el tiempo de ejecucion de dicho gateo.

— Destino: Corresponde al estado final del control, cada vez que se entra
en dicho estado, el robot toma una postura para indicar el fin. Para ello
se envia por el puerto serie la cadena de caracteres «ksit».

o Transiciones:

— Transicion a derecha: cuando la entrada a la maquina de estados sea
una clase 3, el siguiente estado serd «derechay.

— Transicidn a izquierda: cuando la entrada a la maquina de estados sea
una clase 2, el siguiente estado sera «izquierday.

— Transicion a centro: cuando la entrada a la maquina de estados sea
una clase 0, el siguiente estado serd «centro».

— Transicion a destino: cuando la entrada a la maquina de estados sea
una clase 1, el siguiente estado sera «destino».

3.5.4. Algoritmo de control

Una vez desarrolladas las entidades del sistema, se ha creado un algoritmo de control
siguiendo el esquema mostrado en la figura 3.12.

Una vez inicializada la maquina de estados, el lazo de control se activa. En cada
iteracion el algoritmo analiza si el estado actual equivale a «destino», en tal caso, el
objetivo del control ha sido cumplido y se termina la rutina. En caso contrario, la red
neuronal convolucional clasifica la imagen capturada para determinar la posicién del
objetivo. Esta informacion alimenta la maquina de estados, que decidira cual es el
siguiente estado (ver figura 3.11) y se ejecutara la acciéon de control correspondiente.
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Inicializacion
maguina de
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Figure 3.12.: Diagrama de flujo del algoritmo de control disenado en el desarrollo
II

3.6. Desarrollo 1l

El objetivo del tercer desarrollo consiste en crear un lazo de control simple para con-
seguir que el robot busque y encuentre la pelota. A diferencia de la problematica
desarrollada en la seccién anterior, el problema de clasificacion se ha resuelto me-
diante el uso de dos modelos de Deep Learning consecutivos. El primero de ellos
realiza una clasificacién binaria (clase «destino» o «no destino»), y el segundo mod-
elo clasifica la posicién discreta de la pelota (izquierda, derecha o centro). De esta
manera, el problema de clasificacion desarrollado en la seccién anterior, se ha re-
ducido a dos problemas de méas sencillez. A continuacion se describe de manera
sencilla el algoritmo de control propuesto:
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1. Capturar imagen

2. El primer modelo de Deep Learning clasifica la situacién final del recorrido:
«destino» o «no destino»

3. En caso de «no destino», el segundo modelo de Deep Learning clasifica la
posicion relativa de la pelota: izquierda, derecha o centro

4. Segun el resultado, la maquina de estados realiza una transiciéon y su corre-
spondiente accion de control: giro a la derecha, giro a la izquierda, andar al
frente o fin de la rutina (en caso de recibir la clasificacién «destino»)

5. Regresar a paso 1 en caso de no obtener clase «destino»

3.6.1. Dataset modelo |

El primer modelo de Deep Learning va a realizar una clasificacién binaria para
conocer si el robot ha llegado a destino o no. Para ello, es necesario entrenar al
modelo con imégenes de pelotas en posicién destino, y pelotas en cualquier otra
posicion y distancia.

El dataset se ha generado manualmente, utilizando el sensor camara se han cap-
turado imagenes de la pelota en distintas posiciones. El mecanismo de etiquetacion
es simple, basta con crear un directorio para cada clase y guardar las imagenes
correspondientes en cada uno de ellos. El conjunto de datos de entrenamiento esta
formado por 240 imdgenes en total, de las cuales el 66% se utilizan para el en-
trenamiento propiamente dicho y el 33% para la validacién. Para determinar la
precision del modelo también se ha creado un conjunto de datos de test, formado
por 309 imagenes que no han alimentado el modelo durante el entrenamiento.

3.6.2. Dataset modelo II

El segundo modelo de Deep Learning va a realizar una clasificacion para discretizar
la posicion relativa de la pelota (izquierda, derecha o centro). Para ello, es necesario
entrenar al modelo con imagenes de pelotas en distintas posiciones y distancias.

El dataset se ha generado manualmente, utilizando el sensor camara se han cap-
turado imagenes de la pelota en distintas posiciones. El mecanismo de etiquetacion
es simple, basta con crear un directorio para cada clase y guardar las imagenes
correspondientes en cada uno de ellos. El conjunto de datos de entrenamiento esta
formado por 733 imédgenes en total, de las cuales el 66% se utilizan para el en-
trenamiento propiamente dicho y el 33% para la validacién. Para determinar la
precision del modelo también se ha creado un conjunto de datos de test, formado
por 180 imagenes que no han alimentado el modelo durante el entrenamiento.

71



Chapter 3 Disenio y desarrollo

3.6.3. Entrenamiento

Para el entrenamiento de ambos modelos se ha configurado una red neuronal con-
volucional VGGnet (figura 2.34), se ha utilizado la tipologia de 16 capas para realizar
las clasificaciones correspondientes. Usando las librerias de Tensorflow y Keras [98]
se ha construido el modelo VGG-16:

blockl_conwl {Conv2D) {Mone, 224, 224, &4) 1792
blockl_conw? {Conv2D) {Mone, 224, 224, &4) IE928
blockl_pool (MaxPooling2D) (MWone, 112, 112, 64) =]
block? conwl {Comv2D) {Mone, 112, 112, 128) TIBSE
block? conw? {Conv2D) {Mone, 112, 112, 128) 147584
block? pool {MaxPooling2D) (Mone, 56, 56, 128) ]
blockd_conwl {Conv2D) {Mone, 56, 56, 256) 295168
blockd_conw? {Conv2D) {Mone, 56, 56, 256) SEEEEE
blockd_conwd {Conv2D) {Mone, 56, 56, 256) SEEEEE
blockd_pool (MaxPooling2D) (MWone, 2B, 2B, 256) =]
blockd conwl {Conv2D) {Mone, 28, 2B, 512) 1188168
blockd conw? {Comv2D) {Mone, 28, 2B, 512) 2353888
blockd conwd {Conv2D) {Mone, 28, 2B, 512) 2353888
blockd pool (MaxPooling2D) (Mone, 14, 14, 512) =]
blockS_conwl {Conv2D) {Mone, 14, 14, 512) 2359888
blockS_conw? {Conv2D) {Mone, 14, 14, 512) 2359888
blockS_conwd {Conv2D) {Mone, 14, 14, 512) 2359888
blockS pool {MaxPooling2D) (Mone, 7, 7, 512) ]
globzl_awerage pooling2d (6 (Mone, 512) ]

lobaldverapePooling2D)

dense (Dense) {Mone, 4838) 2181248
dense_ 1 {Dense) {Mone, 4838) 16781312
dense 2 (Dense) {Hone, 1888) AFITEEE
dense_ 3 (Dense) {Mone, 1) 2882

Total params: 37,636,258
Trainable params: 22,381,562
Mon-trazinzble params: 14,714 EEE

Figure 3.13.: Arquitectura del modelo de clasificacién binario

Puesto que el primer modelo debe clasificar la posiciéon final objetivo en dos cate-
gorias, la ultima capa del modelo debe contener 2 neuronas, cada una de ellas retorna
la probabilidad de que el objetivo se encuentre en una determinada categoria.

El segundo modelo, debe clasificar la posicion discreta del objetivo en tres categorias:
izquierda, derecha o centro. Como este modelo debe realizar la misma funcién que el
modelo presentado en la seccién 3.4, se ha reciclado el modelo construido y mostrado
en la figura 3.4.
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El entrenamiento realizado en el modelo binario y ternario, es de tres y cuatro épocas
respectivamente, y se ha utilizado la funcién de pérdida logistica (ecuacién 2.11) a
modo de senial de error.

Training and validation loss

—— Taining loss

0.35 4 —— \Validation loss

0.30 1
0.25 -
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0.15 1
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0.00 1

T T T T T T T

10 15 20 25 30 35 40

Training and validation loss

—— Taining loss
£ —— Validation loss

—

T T T T T T T T T

10 15 20 25 30 35 4.0 45 5.0

Figure 3.14.: Representacién grafica de la funcién de pérdida en el entrenamiento
del modelo binario (grafico superior) y del modelo ternario (grafico interior)

En la figura 3.14, puede observarse como el fenémeno de sobredimensionado aparece
en la tercera y cuarta época del entrenamiento.Una vez el modelo ha sido entrenado,
es posible utilizar las redes neuronales como entidades que convierten la imagen de
entrada en una clase numérica, segin muestran las figuras 3.15 y 3.16.
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VGG-16

0-» Destino
— Clase 1= No destino

Figure 3.15.: Representacién funcional del modelo VGG-16 entrenado para deter-

minar el destino

VGG-16

0-2Centro
——> (Clase 1->lzquierda
2->Derecha

Figure 3.16.: Representacion funcional del modelo VGG-16 entrenado para clasi-
ficar la posicion del objetivo (izquierda, derecha o centro)

3.6.4. Maquina de estados

Para el desarrollo de este algoritmo de control, se ha usado la misma méaquina de

estados disefiada en la seccién 3.5.3.

3.6.5. Algoritmo de control

Una vez desarrolladas las entidades del sistema, se ha creado un algoritmo de control

siguiendo el siguiente esquema:
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Figure 3.17.: Esquema del algoritmo de control del segundo desarrollo

Una vez inicializada la maquina de estados, el lazo de control se activa. En cada
iteracion el algoritmo analiza si el estado actual equivale a «centro», en tal caso, el
objetivo del control ha sido cumplido y se termina la rutina. En caso contrario, la
primera red neuronal convolucional clasifica la imagen capturada para determinar
si el objetivo ha sido alcanzado, si es asi, esta informacién alimenta directamente a
la méquina de estados. En caso contrario (no «destino), la segunda red neuronal
clasifica la posicion del objetivo en la imagen capturada. La informacion resultante
alimenta la maquina de estados, que decidira cudl es el siguiente estado (ver figura
3.11) y se ejecutard la accién de control correspondiente.
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3.7. Desarrollo IV

El objetivo del cuarto desarrollo consiste en crear un lazo de control simple para con-
seguir que el robot busque y encuentre la pelota. A diferencia de la problematica
desarrollada en la seccién anterior, ambos modelos realizan una clasificaciéon bina-
ria, pero han sido entrenados para determinar distintas clases. El primero de ellos
se utiliza para determinar si el objetivo se ha alcanzado, y el segundo se utiliza
para determinar la posicién del objetivo (izquierda o derecha). De esta manera, se
simplifica el segundo modelo utilizado en el desarrollo anterior. A continuacion se
describe de manera sencilla el algoritmo de control propuesto:

1. Capturar imagen

2. El primer modelo de Deep Learning clasifica la situacion final del recorrido:
«destino» o «no destino»

3. En caso de «no destino», el segundo modelo de Deep Learning clasifica la
posicion relativa de la pelota: izquierda o derecha

4. Segun el resultado, la maquina de estados realiza una transiciéon y su corre-
spondiente accion de control: giro a la derecha, giro a la izquierda, andar al
frente o fin de la rutina (en caso de recibir la clasificacién «destino»)

5. Regresar a paso 1 en caso de no obtener clase «destino»

3.7.1. Dataset modelo |

El primer modelo de Deep Learning va a realizar una clasificacién binaria para
conocer si el robot ha llegado a destino o no. Para ello, es necesario entrenar al
modelo con iméagenes de pelotas en posicién destino, y pelotas en cualquier otra
posicion y distancia.

El dataset se ha generado manualmente, utilizando el sensor caAmara se han cap-
turado imagenes de la pelota en distintas posiciones. El mecanismo de etiquetacion
es simple, basta con crear un directorio para cada clase y guardar las imagenes
correspondientes en cada uno de ellos. El conjunto de datos de entrenamiento esta
formado por 240 imagenes en total, de las cuales el 66% se utilizan para el en-
trenamiento propiamente dicho y el 33% para la validacién. Para determinar la
precisiéon del modelo también se ha creado un conjunto de datos de test, formado
por 309 imagenes que no han alimentado el modelo durante el entrenamiento.

3.7.2. Dataset modelo II

El segundo modelo de Deep Learning va a realizar una clasificacion para discretizar
la posicién relativa de la pelota (izquierda o derecha). Para ello, es necesario entrenar
al modelo con imégenes de pelotas en distintas posiciones y distancias.
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El dataset se ha generado manualmente, utilizando el sensor camara se han cap-
turado imagenes de la pelota en distintas posiciones. El mecanismo de etiquetacion
es simple, basta con crear un directorio para cada clase y guardar las imagenes
correspondientes en cada uno de ellos. El conjunto de datos de entrenamiento esta
formado por 480 imagenes en total, de las cuales el 66% se utilizan para el en-
trenamiento propiamente dicho y el 33% para la validacién. Para determinar la
precisiéon del modelo también se ha creado un conjunto de datos de test, formado
por 120 imagenes que no han alimentado el modelo durante el entrenamiento.

3.7.3. Entrenamiento

Para el entrenamiento de ambos modelos se ha configurado una red neuronal con-
volucional VGGnet (figura 2.34), se ha utilizado la tipologia de 16 capas para realizar
las clasificaciones correspondientes. Usando las librerias de Tensorflow y Keras [98]
se ha construido el modelo VGG-16:

Output Shape

blockl_convl {Conw2D) (None, 224, 224, 64) 1792
blockl_conv? {Conw2D) (None, 224, 224, 64) 36928
blockl_pool (MaxPooling2D)  (Mone, 112, 112, 64) [:]
block?_comvl {Comv2D) {Mone, 112, 112, 128) 73B56
block?_com? {Conv2D) {Mone, 112, 112, 128) 147584
block? pool {MaxPooling2D) (Mone, 56, 56, 128) ]
blockd_convl {Conw2D) {Mone, 56, 56, 256) 295168
blockd_conv? {Conw2D) {Mone, 56, 56, 256) SEBEEE
blockd_convd (ConwD) {Mone, 56, 56, 256) SEBEEE
blockd_pool (MaxPooling2D)  (Mone, 28, 28, 256) [:]
blockd comvl {Comv2D) {Mone, 28, 28, 512) 1188168
blockd com? {Conv2D) {Mone, 28, 28, 512) 2355888
blockd comed {Conv2D) {Mone, 28, 28, 512) 2355888
blockd_pool (MaxPooling2D)  (Mone, 14, 14, 512) [:]
blockS_convl {Conw2D) (None, 14, 14, 512) 2359885
blockS_conv? {Conw2D) (None, 14, 14, 512) 2359885
blockS_convd {Conw2D) (None, 14, 14, 512) 2359885
blockS_pool {MaxPooling2D) (Mone, 7, 7, 512) ]
global_sversge pooling2d {6 {Mone, 512) ]

lobaliverapePooling2D)

dense (Dense) {Mone, 480E6) 2181248
dense 1 (Dense) {Mone, 480E6) 16781312
dense 2 (Dense) {Mone, 1888) ABITEEE
dense 3 (Dense) {Mone, 2) 2882

Total params: 37,696, 258
Trainzble params: 22,981,562
Mon-trainzkle params: 14 714 EER

Figure 3.18.: Arquitectura del modelo de clasificacién binario
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Puesto que ambos modelos deben clasificar la posicién del objetivo en dos categorias,
la ultima capa del modelo debe contener 2 neuronas, cada una de ellas retorna la
probabilidad de que el objetivo se encuentre en una determinada categoria.

Para determinar si el objetivo se ha alcanzado, se ha utilizado el modelo binario
presentado en la secciéon 3.6, de modo que tnicamente se ha entrenado el segundo
modelo propuesto:

Training and validation loss

71 —— Taining loss
—— Validation loss

T T T T T T T

10 15 20 25 3.0 35 40

Figure 3.19.: Representacion gréafica de la funcién de pérdida en el entrenamiento
del modelo binario (grafico superior) y del modelo ternario (grafico interior)

El entrenamiento realizado es de tres épocas y se ha utilizado la funcién de pérdida
logistica (ecuaciéon 2.11) a modo de senal de error .Una vez el modelo ha sido en-
trenado, es posible utilizar las redes neuronales como entidades que convierten la
imagen de entrada en una clase numérica, segin muestran las figuras 3.20 y 3.21.

0->Destino
VGG-16 ——— Clase — 15N destino

Figure 3.20.: Representacién funcional del modelo VGG-16 entrenado para iden-
tificar el destino
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_ 0->Izquierda
VGG-16 — Clase 1->Derecha

Figure 3.21.: Representacion funcional del modelo VGG-16 entrenado para clasi-
ficar la posicion del objetivo

3.7.4. Maquina de estados

Para el desarrollo de este algoritmo de control, se ha modificado la maquina de
estados disenada en la secciéon 3.5.3, eliminando el estado «centro» y modificando
las condiciones de cada transicion.

o lzquierda

Giro izquierda

Destino

Postura final

Inicio

Postura inicial

Derecha

Giro derecha

Figure 3.22.: Maquina de estados implementada en el desarrollo IV

Como puede apreciarse en la figura 3.22, se ha disenado una maquina de Moore, la
entrada es el resultado de la inferencia realizada por la red neuronal, y la salida es
una respuesta motriz del robot. La maquina de estados diseniada esta compuesta de
los siguientes estados y transiciones:

e Estados:
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— Inicio: El estado inicial sirve como punto de partida del control, cada vez
que se entra en dicho estado, el robot toma una postura inicial adecuada
para capturar la primera imagen correctamente. Se ha elegido la posicion
de calibracién (ver figura 2.8), para ello se envia por el puerto serie la
cadena de caracteres «kcalib».

— Izquierda: Cada vez que el sistema entra en este estado, el robot eje-
cuta un pequeno giro a la izquierda. Para ello, se envia por el puerto
serie la cadena de caracteres «kcrLy» y el tiempo de ejecucion de dicho
giro (configurado a 1 segundo para todas las instrucciones de giro del
proyecto).

— Derecha: Cada vez que el sistema entra en este estado, el robot ejecuta
un pequeno giro a la derecha. Para ello, se envia por el puerto serie la
cadena de caracteres «kcrR» y el tiempo de ejecucion de dicho giro.

— Destino: Corresponde al estado final del control, cada vez que se entra
en dicho estado, el robot toma una postura para indicar el fin. Para ello
se envia por el puerto serie la cadena de caracteres «ksit».

e Transiciones:

— Transicién a derecha: cuando la entrada a la maquina de estados sea
una clase 3, el siguiente estado serd «derechay.

— Transicion a izquierda: cuando la entrada a la maquina de estados sea
una clase 2, el siguiente estado sera «izquierday.

— Transicién a destino: cuando la entrada a la maquina de estados sea
una clase 1, el siguiente estado sera «destino».

3.7.5. Algoritmo de control

El algoritmo de control utilizado en esta seccion es idéntico al detallado en el desar-
rollo IIT (ver seccién 3.6) de este proyecto:
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Figure 3.23.: Diagrama de flujo del algoritmo de control utilizado en el desarrollo
v
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4. Resultados

4.1. Perspectiva general

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos en el desarrollo del proyecto.
En la seccién 4.2 se muestra la precision obtenida de los distintos modelos entrenados
en cada fase del desarrollo. En las secciones 4.3 y 4.4 se describe y discute el
comportamiento observado de cada estrategia de control implementada, asi como
los parametros mas relevantes de cada lazo de control.

4.2. Precision del modelo

En esta seccion se muestra la precision de cada red neuronal convolucional entrenada.
Para ello, el conjunto de datos de test (ver seccién 3) se ha utilizado para computar
la matriz de confusion.

Desarrollo | En este primer paso del proyecto, se ha entrenado una red neuronal
VGG-16 con imégenes correspondientes a pelotas situadas en distintas posiciones
relativas: derecha, izquierda y centro. Una vez el modelo ha sido entrenado, se ha
utilizado para clasificar el siguiente conjunto de imagenes de test:

e 14 imagenes de pelotas centradas

o 21 imagenes de pelotas situadas a la izquierda del robot

o 21 imagenes de pelotas situadas a la derecha del robot

La matriz de confusion computada se presenta a continuacién:

83



Chapter 4 Resultados

Confusion matrix

Predicted

O
&
Actual

Figure 4.1.: Matriz de confusién del modelo entrenado en el desarrollo 1

Como se muestra en la figura 4.1, el modelo es capaz de clasificar satisfactoria-
mente la gran mayoria de imagenes del conjunto. Se ha obtenido una precisién del
83'9%. También puede observarse como las clases «centro» e «izquierda» contiene
un numero de falsos negativos reducido o nulo, y como las predicciones realizadas
sobre el conjunto de imagenes de clase derecha sufren una desviacién méas importante
en su clasificacion.

Desarrollo Il En el segundo desarrollo del proyecto, se ha entrenado una red neu-
ronal VGG-16 con imagenes correspondientes a pelotas situadas en distintas posi-
ciones relativas: derecha, izquierda, centro y destino. Una vez el modelo ha sido
entrenado, se ha utilizado para clasificar el siguiente conjunto de imagenes de test:

e 20 imégenes de pelotas centradas
e 20 imagenes de pelotas situadas a la izquierda del robot

e 20 imagenes de pelotas situadas a la derecha del robot
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o 20 imagenes de pelotas «destino»

La matriz de confusiéon computada se presenta a continuacién:

Confusion matrix

=2
g o 2 8 3
R oo® 2.50% 10.00% 3.75%
fSaa 15
o 18.75%
. -
O (s] - o
& & &F ¥
& F S & 5
)
Actual

Figure 4.2.: Matriz de confusién del modelo entrenado en el desarrollo 2

Como se muestra en la figura 4.2, el modelo es capaz de clasificar satisfactoriamente
la mayoria de imégenes del conjunto. Se ha obtenido una precisién del 66%. También
puede observarse como las predicciones realizadas sobre el conjunto de imégenes de
clase «centro» son las mas erréneas del conjunto, seguidas de las clasificaciones
realizadas sobre la clase «destino».

Desarrollo Il En este desarrollo, dos redes neuronales convolucionales VGG-16
han sido entrenadas (ver seccién 3.6). El primer modelo ha sido entrenado para
discernir si el objetivo ha sido encontrado (clase «destino») o no. El segundo modelo
ha sido entrenado para clasificar la posicién discreta del objetivo (izquierda, derecha
o centro). Los conjuntos de test estdn formados por:
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« Modelo de clasificaciéon binaria:
— 29 imégenes de pelotas «destino»
— 280 imagenes de pelotas «no destino»
e Modelo para clasificar la posicion:
— 60 imagenes de pelotas centradas
— 60 iméagenes de pelotas situadas a la izquierda del robot
— 60 imagenes de pelotas situadas a la derecha del robot

La matriz de confusion del primer modelo se presenta a continuacion:

Confusion matrix

Predicted

8] &
& - 8
& & S
Q 00
&
Actual

Figure 4.3.: Matriz de confusion del modelo entrenado en el desarrollo 3

Como muestra la figura 4.3, el modelo es capaz de clasificar satisfactoriamente la
gran mayoria de imdgenes del conjunto. Se ha obtenido una precisién del 96%, siendo
un modelo de alta fiabilidad para detectar si el robot ha alcanzado el objetivo.

La matriz de confusion del segundo modelo se presenta a continuacion:
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Confusion matrix

37
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Figure 4.4.: Matriz de confusién del modelo entrenado en el desarrollo 3

Como se muestra en la figura 4.4, el modelo es capaz de clasificar satisfactoriamente
la mayoria de imdgenes del conjunto. Se ha obtenido una precisién del 76%. También
puede observarse como las predicciones realizadas sobre el conjunto de imagenes de
clase «centro» sufren una desviacion mas importante en su clasificaciéon.

Desarrollo IV La tnica diferencia con el desarrollo anterior reside en la red neu-
ronal convolucional utilizada para determinar la posicion del objetivo. En el desar-
rollo IV se han utilizado dos modelos, el primer modelo clasifica si el objetvio se ha
alacanzado o no (idéntico al desarrollo anterior), y el segundo modelo clasifica si el
objetivo se encuentra a la izquierda o a la derecha del robot. El conjunto de datos
de test se ha reciclado del desarrollo anterior, y la matriz de confusiéon computada
se muestra a continuacion:
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Confusion matrix
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Figure 4.5.: Matriz de confusién del modelo entrenado en el desarrollo 3

Como muestra la figura 4.5, el modelo es capaz de clasificar satisfactoriamente la
gran mayoria de imégenes del conjunto. Se ha obtenido una precision del 97%,
siendo un modelo de alta fiabilidad para determinar la posiciéon del objetivo.

4.3. Resultados practicos

4.3.1. Lazo de control

De manera general, el lazo de control consiste en capturar una imagen, clasificarla
y en base al resultado realizar un movimiento u otro. De esta manera, se pretende
imitar el mecanismo de planificacion de ruta usado por los seres humanos. A me-
dida que el ser humano se mueve, analiza constantemente informacién del entorno
mediante los ojos, y realiza movimientos en base a ello [101]. En el sistema selec-
cionado se dispone de una Raspberry Pi de 2 GB de RAM como unidad de control.
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Asi pues, clasificar una imagen utilizando una red neuronal convolucional toma méas
tiempo de lo deseado. El tiempo de cémputo de cada inferencia oscila entre 2 y 2’1
segundos independientemente del modelo.

Debido a las limitaciones computacionales de la unidad de control, clasificar la posi-
cién del objetivo durante el movimiento resulta ser contraproducente. La posicion
del robot en el instante que captura una imagen y en el instante que clasifica la
posicién, son totalmente distintas, esta incongruencia provoca que el robot se pierda
facilmente. En la figura 4.6 se representa con mas claridad esta limitacién:

S
o ﬂ _______________________________________________________
i AT W [rad/s]
B i t=0
| N Captura imagen

R

W [rad/s]
t=25s
Calculo finalizado

Figure 4.6.: Representacion del comportamiento del sistema cuando movimiento y
clasificacion se ejecutan en paralelo

En un instante inicial, el robot se encuentra en una maniobra de giro y captura
una imagen del objetivo. Como puede verse en la parte superior, en dicho instante
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el objetivo se encuentra a la izquierda del robot. Dos segundos después (figura
inferior), la clasificacién se ha realizado y el robot se encuentra en una posicién
distinta. El resultado de la inferencia determina que el objetivo esta a la izquierda
(imagen capturada en t=0) pero realmente se encuentra en frente. Esto provoca que
en la siguiente iteracion, el robot siga girando a la izquierda en cambio de caminar
a delante.

Para solucionar este problema, se ha incorporado una instruccion de pausa al fi-
nalizar cada cadena de movimientos. De esta manera se aporta consistencia al lazo
de control, la clasificaciéon de la imagen se obtiene en la misma posicién en que la
imagen fue capturada.

4.4. Observaciones y discusion

4.4.1. Desarrollo |

El objetivo del primer desarrollo consiste inicamente en orientar el robot al objetivo,
como se ha visto en la secciéon 3.4. Para ello, se ha entrenado la red neuronal
con imagenes de pelotas en distintas posiciones, tomadas desde la misma distancia
inicial.

En la figura 4.1 se puede observar como el modelo entrenado es capaz de clasificar con
una precision considerable la posiciéon relativa de la pelota, siendo la clase "centro"
la clasificacion con més falsos negativos, es decir, el modelo asigna otras clases a
imagenes con pelotas centradas. En la préctica, este fenémeno se traduce un una
dificultad para obtener la clase "centro", es decir, una dificultad para determinar el
fin de la rutina (u objetivo alcanzado, ver figura 3.6).

Por otro lado, las instrucciones de giro disponibles en la libreria OpenCat no ofrecen
rotaciones puras, son movimientos de rototranslacion. En la practica, esto ha provo-
cado que en cada maniobra de movimiento, el robot no solo gire, sino que también
avance hacia la direccién clasificada. Puesto que la red neuronal convolucional ha
sido entrenada con imégenes tomadas desde la posicién inicial, en el momento que
el robot avanza en el espacio (debido al fenémeno de rototranslacion de cada man-
iobra) y captura iméagenes desde otra distancia o punto de vista, aparecen nuevos
patrones que el modelo no ha aprendido, resultando en clasificaciones incorrectas y
posteriormente, en trayectorias de movimiento divergentes.

Aunque el comportamiento observado en las primeras iteraciones del control es cor-
recto, ya que el robot clasifica correctamente las imagenes tomadas desde una dis-
tancia inicial, a medida que el robot avanza en el espacio, la clasificacion del modelo
pierde efectividad y provoca el fracaso en la btisqueda del objetivo.

90



4.4 Observaciones y discusion

4.4.2. Desarrollo Il

El objetivo del segundo desarrollo consiste en desplazarse hasta el objetivo partiendo
de una posicién inicial. Los resultados préacticos del desarrollo anterior han servido
para evidenciar la necesidad de entrenar la red neuronal convolucional con imagenes
del objetivo tomadas desde distintas distancias y puntos de vista. También, a modo
de mecanismo de deteccion del fin de la rutina (objetivo alcanzado), la red neuronal
se ha configurado para detectar cuando el objetivo se encuentra muy cerca del robot
(clase "destino'), a parte de la deteccién de la posicién del objetivo (izquierda,
derecha o centro).

En la figura 4.2, de nuevo, la clase "centro" sigue siendo la menos precisa, seguida de
la clase "destino". Dando lugar a un modelo con una precisiéon relativamente baja
(66%). En las pruebas de funcionamiento, en cambio, se han observado resultados
satisfactorios, el robot ha sido capaz de buscar y alcanzar el objetivo en algunas oca-
siones. Aunque la clase "centro" no se clasifique correctamente, las clases "izquierda"
y "derecha" se clasifican con precision, y debido al fenémeno de rototranslacion co-
mentado en la seccién anterior, el robot consigue avanzar correctamente hasta el
destino.

Uno de los problemas observados en el funcionamiento de este desarrollo es la apari-
cion de falsos positivos en la clase "destino”, en la practica, esto se traduce en fi-
nalizar la rutina de movimiento cuando el robot no ha alcanzado al objetivo, siendo
uno de los fallos mas graves que pueden ocurrir. En los siguientes desarrollos esta
problemética se solventa.

4.4.3. Desarrollo Il

Este desarrollo se ha centrado en mejorar el desempeno del lazo de control presentado
en la seccion anterior. Principalmente, en este desarrollo se ha mejorado la precision
general del modelo de clasificacion, especificamente la precision en la clase "destino”.
Para resolver la problematica observada y explicada en la seccién anterior, se han
implementado dos cambios esenciales:

1. Aumento del conjunto de datos: Con la intencién de aumentar la precision
general del modelo, aumentar el conjunto de datos de entrenamiento suele ser
beneficioso [64]. Con un conjunto de datos mayor, el modelo puede aprender
mas patrones y caracteristicas.

2. Division del problema de clasificacion: Intentar resolver el problema de
clasificacion multivariable con un tinico modelo ha resultado ser contraprodu-
cente en términos de precision. En este desarrollo se divide el problema de
clasificacion en dos grupos. Un modelo ha sido entrenado para realizar una
clasificacién binaria y discernir si el robot ha llegado al objetivo (clase «des-
tino») y otro modelo ha sido entrenado para determinar la posicién relativa
del objetivo.
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Los cambios realizados han sido beneficiosos. Como se muestra en las figuras 4.3
y 4.4, la precision general en la clasificaciéon ha aumentado, llegando a obtener un
modelo de alta fiabilidad en la clasificacion de la clase "destino". En la practica, el
robot es capaz de buscar y alcanzar el objetivo en varias ocasiones, también se ha
reducido al minimo la aparicion de falsos positivos en la clase "destino’, garantizando
el fin de la rutina una vez el robot alcanza el objetivo. Por otro lado, el uso de
dos redes neuronales convolucionales concatenadas, aumenta considerablemente el
tiempo de ejecucion de cada iteracion, dando lugar a un control extremadamente
lento.

4.4.4. Desarrollo IV

Las modificaciones realizadas en este desarrollo han surgido de las siguientes obser-
vaciones:

1. El excelente desempeno de la red neuronal en un problema de clasificacion
binaria

2. El hecho de no necesitar la clase «centro» para alcanzar el objetivo

Utilizando el algoritmo de control del desarrollo 111, se ha substituido el modelo de
clasificacién ternaria (izquierda, derecha y centro), por un modelo de clasificacién
binaria para determinar la posicion relativa de la pelota (derecha o izquierda). Como
muestra la figura 4.5, se ha obtenido un modelo de alta precision y fiabilidad.

En la practica, aunque el control sigue siendo lento debido al calculo de dos infer-
encias consecutivas, el desempeno del robot en la busqueda del objetivo aumenta
satisfactoriamente. Debido a la reduccion de fallos en la clasificacion y a la excelente
precision de los modelos, el objetivo ha sido alcanzado con éxito en todas las pruebas
realizadas.
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trabajo

5.1. Conclusiones

En este trabajo, una estrategia de movimiento, basada en inteligencia artificial, para
un robot cuadripedo ha sido desarrollada con éxito. El lazo de control disenado
consta de un sensor cadmara, una red neuronal convolucional entrenada para clasificar
la posiciéon del objetivo y una estructura sencilla de robot cuadripedo.

El uso de una red neuronal para resolver una problematica de alto nivel ha mostrado
resultados excelentes, obteniendo modelos de alta fiabilidad y precision en la clasifi-
cacion. Aportando informacion de calidad al control, el robot es capaz de alcanzar
con éxito el objetivo. Mientras més fiable sea la clasificacién del modelo, mas proba-
bilidad de éxito tendra el robot en la buisqueda del objetivo. El algoritmo de control
del robot se ha construido sobre una maquina de estados finitos, que determina la
siguiente accién de control basandose en la informacién proporcionada por la red
neuronal.

Las tecnologias utilizadas y sus principios tedricos, se han discutido en el Capitulo
2, describiendo el estado actual de los robots cuadripedos y profundizando en el
area de las redes neuronales, explicando los principios matemaéticos, algoritmos de
aprendizaje y las distintas tipologias y aplicaciones de estos modelos. El estado
del arte presentado condujo a la seleccion de componentes de hardware y software
para el desarrollo del proyecto. El capitulo 3, muestra la metodologia seguida en
el desarrollo del proyecto, partiendo de un objetivo simple, se ha aumentado la
complejidad del control hasta conseguir resultados satisfactorios. En cada desarrollo
se muestra el diseno de las entidades que conforman su control, el entrenamiento
de cada modelo y las distintas maquinas de estado utilizadas. Por tultimo, en el
Capitulo 4 se describe el funcionamiento observado en cada desarrollo del proyecto,
mostrando la precisiéon de cada red neuronal, asi como las virtudes y carencias de
cada lazo de control.

5.2. Futuras lineas de trabajo

En esta seccion se presentan nuevas tareas y lineas de trabajo en un futuro previsible.
Algunas de las tareas presentadas estan enfocadas a mejorar o corregir caracteristicas
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actuales del sistema desarrollado, otras estdn enfocadas a impulsar y escalar la
funcionalidad del sistema para hacerlo operativo en entornos reales.
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Hardware: La limitacion principal que tiene el sistema es la lentitud del
lazo de control. Esto es debido al alto coste computacional asociado a las
inferencias realizadas por la red neuronal. Utilizar una unidad de control con
mas recursos computacionales es un paso necesario para obtener un sistema
usable.

Expansion de la base de datos: El proyecto se ha desarrollado en un esce-
nario libre de ruido y obstaculos externos. Para operar en entornos reales, las
redes neuronales deben ser entrenadas con conjuntos de datos que representen
la realidad, para ello seria necesario ampliar la base de datos e incluir imagenes
de objetivos situados en ambientes ruidosos y no ideales.

Nuevas técnicas de vision artificial: el procesado de imagen y la visién
por computador es un campo de la inteligencia artificial que estd en expansion
constante, el uso de nuevos modelos que aborden este tipo de problemas puede
aumentar la funcionalidad y usabilidad de este sistema en aplicaciones reales.

Fuente de alimentacion: Incluir una fuente de alimentaciéon de mas capaci-
dad y potencia es un paso necesario para llevar a cabo las tareas expuestas
anteriormente. El uso de modelos méas complejos requiere gran capacidad com-
putacional, que a su vez requiere un alto consumo de energia en comparacion
al sistema expuesto en este proyecto.

Rutinas de emergencia: En todas las pruebas realizadas, el objetivo se
encontraba en el campo de visiéon del robot, afiadir un mecanismo de deteccion
de pérdida del rumbo (detectar la ausencia del objetivo en la imagen) y su
correspondiente accion de control, reduciria la posibilidad de fracaso en la
busqueda y dotaria al robot de més autonomia.

Nuevos movimientos: La plataforma de codigo abierto utilizada para con-
trolar el robot permite crear nuevas cadenas de movimiento. Mediante un estu-
dio de cinematica inversa se podrian disenar nuevos movimientos que aporten
todavia mas libertad de movimiento al sistema, permitiendo realizar giros per-
fectos o controlar la velocidad del movimiento.
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