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Resumen

En los 1dltimos anos, el campo de la Inteligencia Artificial (Al por sus siglas en inglés)
ha explotado en muchas disciplinas, especialmente la Vision Artificial (VA). Uno de los
problemas punteros que se esta tratando de solucionar con los ultimos avances en investi-
gacién es el de la conduccién auténoma. El acto de conducir para un humano es algo que
no requiere mucho esfuerzo mental, ya que somos capaces de tomar decisiones de forma
casi instantanea ante cualquier situacién que se nos presente mientras conducimos. Sin
embargo, para las maquinas este proceso no es tan sencillo. En los Gltimos anos se han
propuesto soluciones a este problema empleando el aprendizaje automéatico, mas concre-
tamente las redes neuronales artificiales aplicadas a la VA. Este Trabajo de Fin de Méster
trata de solucionar el problema de la conduccién auténoma en robots reales utilizando
un controlador visual basado en aprendizaje profundo (o deep learning); concretamen-
te haciendo uso de un pequefio robot que sea capaz de navegar por una pista sin salirse
valiéndose tinicamente de la informacion sensorial proporcionada por una cdmara de color.

Los modelos entrenados han de ser capaces de tomar decisiones de calidad de tal forma
que la conduccién sea lo mas robusta posible. Para ello es imprescindible disponer de unos
datos de entrenamiento de calidad, que sean representativos del problema y ayuden a las
redes a generalizar ante cualquier entrada nunca vista por las mismas. El robot entrenado
ha de ser capaz de navegar en diferentes circuitos bajo condiciones de iluminacién diversas,
por lo que se han creado conjuntos de datos especificos para la tarea a resolver.

Un requisito imprescindible es que la solucién ha de utilizar técnicas de aprendizaje au-
tomatico; més concretamente, el aprendizaje profundo. Para ello, se ha estudiado el estado
actual de los modelos de deep learning para visién artificial méas novedosos, asi como el
hardware especifico para trasladar la solucién a un robot real. Adicionalmente, se ha desa-
rrollado una plataforma software llamada BehaviorStudio para la ejecucion y validacion
de los algoritmos conseguidos para el problema de la conducciéon auténoma. Por tltimo, se
han llevado a cabo diferentes experimentos que demuestran la validez del trabajo realizado.

Las principales contribuciones de este trabajo son el desarrollo de un controlador vi-
sual basado en deep learning que permite a un robot real cuyo computador es una placa
embebida, navegar por diferentes circuitos de forma robusta. Ademas, se contribuye con el
desarrollo de una plataforma software destinada a la ejecucion y evaluacion de algoritmos
de control robético basados en redes neuronales de forma sencilla y flexible.
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Introduccion

En este capitulo se presenta tanto el contexto como la motivaciéon principal que ha
impulsado todo el desarrollo de este trabajo. Ademaés se resumen los objetivos del sistema
desarrollado seguido de la metodologia seguida para la realizacién del proyecto.

1.1. Robdtica

La robética es una disciplina que engloba tres aspectos: el disefio, construccién y pro-
gramacion de robots. La robética se combina con muchas otras disciplinas diferentes como
la informatica, la electronica, la mecéanica, la inteligencia artificial, la ingenieria de control,
etc. Citando a Robot Institute of America, se puede decir que: "un robot es un dispositivo
multifuncional reprogramable disenado para manipular y/o transportar material a través
de movimientos programados para la realizacion de tareas variadas."

Esencialmente, los robots se componen de sensores, actuadores y computadores, por
lo que se puede considerar un robot como cualquier sistema informético o maquina que
disponga de esos tres ingredientes. Los sensores son los encargados de obtener informacion
del entorno que rodea al robot. Los actuadores son los encargados de interactuar con ese
entorno. Los computadores, por su parte, son los encargados de recoger la informacion
sensorial, analizarla y generar sefiales en funcién a esos datos para los actuadores. No
obstante, estos tres ingredientes por si mismos no son suficientes para que un robot pueda
llevar a cabo un determinado comportamiento, por lo que hace falta la pieza que dota de
«inteligencia» a los robtos, el software. Esta es la parte mas importante de un robot, ya
que es la encargada de procesar la informacién recibida por los sensores y traducirla a
acciones que pueda llevar a cabo el robot a través de sus actuadores.

En el afio 1961 la empresa Unimate disena el primer robot programable y controlado
digitalmente. Este robot se disené para llevar a cabo tareas potencialmente peligrosas para
los humanos, en concreto levantar piezas metdlicas calientes de una méaquina de tintes y
colocarlas posteriormente en un lugar determinado.

Este primer desarrollo marcé un hito que inicié una carrera masiva de diversos tipos
de robots para todo tipo de tareas. En los afios sucesivos, debido al crecimiento del sector
industrial, la robdtica se centrd principalmente en los entornos maés industrializados. De
este crecimiento comenzaron a aparecer robots que se ocupaban de la automatizacion de
las tareas mas peligrosas, aburridas e incluso tareas que requerian de gran precisién. Esto
supuso que cada vez mas, los humanos fueran centrandose en otro tipo de tareas a mas alto
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Figura 1.1: (a) Robot Unimate, (b) esquemas del
Versatran y del Unimate y (c) Robot Versatran.

nivel como la investigacion y desarrollo de robots maés sofisticados. Un ejemplo importante
de la época en el sector industrial fue el robot Versatran ((Figura 1.1c), desarrollado para
transportar cargas dentro de la fibrica de ensamblaje de automoéviles Ford, en 1962.

En 1969 aparecen los primeros robots soldadores tan utilizados hoy en dia en cadenas de
montaje. Este tipo de robots surge de la falta de precisién y velocidad de los trabajadores
humanos a la hora de realizar soldaduras a los vehiculos en las cadenas de produccién.
Estos robots supusieron mejoras importantes en las condiciones de los trabajadores, ya
que el trabajo de soldadura era considerado como peligroso y dafnino para las personas.
Ademas, las cadenas de montaje también se vieron beneficiadas ya que estos robots, al ser
muy precisos y veloces en las soldaduras, aumentaron en gran medida la productividad de
las fabricas; tarea que un humano no podia llevar a cabo de forma tan rapida, segura y
fiable.

A lo largo de los afios y gracias a los avances en investigacién, los robots han ido
mejorando paulatinamente en cuanto a desempeno de tareas cada vez mas complejas. Hoy
en dia existen robots capaces de llevar a cabo tareas complejas no sélo en el campo de la
investigacion, sino en el A&mbito doméstico o industrial. Como se ha comentado, los robots
son ideales para realizar tareas repetitivas, peligrosas o aburridas para las personas. Aparte
de la ya mencionada tarea de soldadura, el ambito industrial se ha visto beneficiado en las
cadenas de produccién y en tareas logisticas, por ejemplo, con los robots utilizados para
el embalaje de magdalenas (Figura 1.7a), robots para levantar cargas pesadas de forma
auténoma, transporte de herramientas, y multitud de propésitos diferentes. Uno de los
ejemplos més claros en la automatizacién del sector industrial es Amazon. Esta empresa
cuenta con una flota de robots auténomos que se encargan de transportar mercancias
dentro de sus naves industriales !. para agilizar la logistica de paquetes. Debido a la
creciente demanda de transportes mas rapidos con el auge de las compras por internet
(e-commerce) es crucial que la logistica sea lo més répida, precisa y robusta posible, lo
que Amazon consigue con el uso de robots completamente auténomos que puedan operar
las 24 horas del dia.

Del auge de la robdtica no solamente se ha visto beneficiado el sector industrial. Otro
foco en el que cada vez se centran mas las empresas es la robética en el ambito doméstico.
Actualmente, en este sector se comercializan diferentes tipos de robots que resultan muy
utiles en las tareas del hogar. Un claro ejemplo son los robots aspiradores; empresas como

'https://www.youtube.com/watch?v=tMpsMt 7TET18
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(a) (b)

(©)

Figura 1.3: (a) Robot embalador de magdalenas, (b) Roomba
de iRobot y (¢) Mi Robot Vacuum de Xiaomi.

iRobot con el Roomba (Figura 1.7b) o Xiaomi con su Mi Robot Vacuum (Figura 1.3c) son
pioneras en este sector.

Por 1dltimo, cabe mencionar que en la actualidad, la conduccién auténoma se ha puesto
a la cabeza de los problemas a investigar por parte de las empresas y de la comunidad
cientifica. La conduccién auténoma trata de solucionar el problema de que un vehiculo
sea capaz de emular la capacidad de un humano de conducir tomando como informacién
la proporcionada por diferentes sensores como cdmaras (RGB, RGBD, monocromaéticas,
etc.), ldser, radar, etc. El problema es complejo, ya que no sélo es necesario que el vehiculo
sea capaz de mantenerse dentro de la carretera, sino que ademés debera cumplir con todas
las normas de circulacién pertinentes al igual que debe hacer un humano, ademas de
ser capaz de tomar decisiones en multitud de escenarios y condiciones (baja visibilidad,
cruce de peatones, accidentes, etc.) que se presentan durante la conduccién. Es por esta
complejidad que el problema aiin no esté resuelto.

Existe un estdandar: el J3016, ideado por la SAE (Sociedad de Ingenieros automotrices)
que categoriza los niveles de conduccion auténoma de un sistema en base a las capacidades
del vehiculo. En la Figura 1.4 se observa la taxonomia que hace referencia a los siguientes
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SAE J3016™LEVELS OF DRIVING AUTOMATION

INTERNATIONAL..

SE SE SE SE SE SE
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features are engaged - even if you are seated in
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uman in the
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requests, will not require you to take

you must drive over driving
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Example . « adaptive cruise +adaptive cruise pesas can drive
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installed

same time inall

conditions

*|ane departure
warning

For a more complete description, please download a free copy of SAE J3016: https://www.sae.org/standards/content/|3016 201806/

Figura 1.4: Niveles de conduccién auténoma segtin el SAE

niveles:
1. Nivel 0. No hay automatizacién; conduce un humano.

2. Nivel 1. Asistencia al conductor. Algin sistema de apoyo como velocidad de crucero
o auto aparcamiento. Sélo asiste al movimiento longitudinal o lateral.

3. Nivel 2. Automatizacién parcial. El sistema puede tomar el control del vehiculo en
determinadas circunstancias controladas. No obstante el humano ha de supervisar
en todo momento.

4. Nivel 3. Automatizacién condicional. El sistema puede tomar decisiones en la con-
duccién recibiendo informacién del entorno y calculando riesgos. El humano ha de
intervenir cuando el sistema lo requiera.

5. Nivel 4. Autonomia. El sistema tiene el control del vehiculo; es capaz de detectar
objetos y eventos y actuar ante ellos.

6. Nivel 5. Autonomia completa. No se requiere supervisiéon del humano; el sistema es
capaz de realizar una conduccion del vehiculo en cualquier situacién.

Una de las empresas pionera en ofrecer soluciones a este problema de forma comercial
es Tesla 2, la cual desde hace ya algunos afios comercializa vehiculos con la tecnologia
necesaria para circular por una via de forma auténoma, a la que han bautizado como

?https://www.tesla.com
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AutoPilot. No obstante, la empresa ofrece esta tecnologia como un «asistente para la
conducciény» ya que, a pesar de que se ha demostrado que el coche es capaz de realizar la
tarea, aliin necesita la supervisién constante de un humano para evitar accidentes. Teniendo
en cuenta la lista del SAE, se puede ver que la tecnologia de Tesla estd atin en el nivel 2,
lo cual dista mucho aiin de la conduccién auténoma total.

El nivel méas alto de esta lista lo tiene Google, con su proyecto Waymo. Teéricamente,
Waymo estd actualmente en el nivel 4 de la lista de SAE, aunque atn estd en etapa de
investigacion. La tecnologia de Waymo ha sido probada con éxito en diferentes entornos
tanto de ciudad como de carretera de forma exitosa, no obstante, todas estas pruebas ha
sido en entornos mas o menos controlados. Este proyecto se explica con mas detalle en la
seccion 1.3

En las siguientes secciones se explicard cémo conecta el problema de la conduccién
auténoma con la robdtica, la visién artificial y el aprendizaje profundo, que son las tecno-
logias que enmarcan este proyecto.

1.2. Deep Learning

El Deep Learning o aprendizaje profundo es un campo dentro del aprendizaje auto-
mético (Machine Learning) que utiliza estructuras de redes neuronales organizadas en
capas para conseguir aprender representaciones de los datos mas significativas conforme
se avanza en las capas de la red. La palabra deep hace referencia al nimero de capas que
se utilizan en la red, por lo que se suele considerar que una red neuronal de més de 3 capas
ya es una red neuronal profunda.

Una red neuronal es un tipo de estructura de cémputo que se caracteriza por emular el
funcionamiento de un sistema nervioso humano, donde las diferentes neuronas conectadas
entre si trabajan juntas para solucionar un problema dentro de un dominio. La definicién
formal de una red neuronal es que es una funciéon de aproximaciéon de funciones universal,
donde dado una serie de datos que entran a un sistema se pueda obtener una determinada
salida deseada.

En la Figura 1.5 se ilustra una arquitectura de red neuronal bésica, conocida como
perceptréon multicapa (MLP o MultiLayer Perceptron por sus siglas en inglés). Esta red
en particular consta de 3 capas: una capa de entrada, una capa oculta y una capa de
salida. En la capa de entrada se representan los datos que ya han sido preparados para
alimentar a la red en un formato determinado; la capa oculta se encarga, principalmente,
de procesar la entrada de datos realizando los calculos pertinentes para obtener una salida
deseada utilizando los pardmetros (pesos) de la misma; y en la capa de salida se reciben
los datos procesados por la red neuronal. Todas las neuronas en una capa estan conectadas
con alguna (o todas) las neuronas de la capa siguiente, y a cada neurona se le asigna un
numero llamado peso que se utilizan como moduladores de la red. El proceso de aprendizaje
consiste principalmente en ajustar esos pesos para que la red sea capaz de aprender a
procesar los datos de entrada de manera que la salida sea igual o muy similar a la que
se espera. Ese ajuste de pesos se realiza mediante ensayo-error de la siguiente manera:
dada una entrada de datos X = {z1,x9,...,2,}, la red procesara dichos datos y generara
una salida estimada g que serd comparada con la salida esperada y produciendo un error
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CAPA DE CAPA
ENTRADA OCULTA

Figura 1.5: Esquema de red neuronal sencilla

(mediante alguna funcién como error cuadrético medio - MSE - o error absoluto medio
- MAE -), ya que la salida de la red puede que no coincida exactamente con la salida
esperada; el objetivo del aprendizaje de una red neuronal es que ese error se reduzca al
méximo posible (idealmente el error seré cero al final del entrenamiento, ya que la salida
de la red y la salida esperada serdn la misma, es decir, la red no ha cometido errores); para
ello, cada vez que la red procesa una muestra de datos ésta actualiza sus pesos mediante
una técnica llamada back propagation, que recibe su nombre por la forma en que el error
cometido por la red se propaga hacia atras actualizando los pesos de todas (o algunas) sus
capas mediante cilculos de derivadas.

Las redes neuronales pueden tener multitud de formas diferentes, con distintas confi-
guraciones en cuanto a numero de capas, nimero de neuronas por capa, conexiones entre
neuronas, etc. Actualmente, los modelos més grandes disefiados para tareas tanto de visién
artificial como de procesamiento de lenguaje natural (NLP), que son dos de los campos
donde el aprendizaje profundo ha tenido mas impacto en la ltima década, pueden tener
cientos de capas. No obstante, los primeros modelos neuronales eran mucho més pequenos
debido a la limitacién en la capacidad de computo.

En 2006 Geoffrey Hinton [43] propone un nuevo método de entrenamiento de las re-
des neuronales existentes hasta el momento, utilizando un entrenamiento por capas; de
esta forma, cada capa de la red ird aprendiendo diferentes caracteristicas de los datos
de entrada empezando por las caracteristicas mas primitivas hasta las caracteristicas méas
complejas extraidas de los datos segtin se avanza en las capas de la red. Este procedimiento
se lleva a cabo hasta que se han entrenado todas las capas de la red. Este avance permiti
el entrenamiento de redes mucho mas profundas que las existentes en ese momento, popu-
larizando el término deep learning o aprendizaje profundo en castellano. Con el tiempo se
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ha demostrado que las redes neuronales mas profundas otorgan resultados mucho mejores
que otros modelos con menos capas o que las técnicas clasicas de machine learning.

En 2012, se inicia una revolucién en el campo de la visién artificial con la llegada de
AlexNet [1]. Alex Krizhevsky bati6 todos los récords de precision en el problema de clasifi-
cacion de imagenes en el torneo anual de ImageNet en 2012 al proponer un modelo basado
en aprendizaje profundo con redes neuronales convolucionales acelerando el computo a
través de GPU. Después de competir en el ImageNet Large Scale Visual Recognition Cha-
llenge 3, AlexNet salté a la fama. Logré un error del 15,3 %. en la tarea de clasificacién
de imégenes, que fue un 10,8 % més bajo que el del segundo puesto. Este resultado fue
gracias a la profundidad del modelo que era necesaria para su alto rendimiento y al uso de
las redes neuronales convolucionales (CNN). En 2012 este tipo de procesamiento era muy
caro desde el punto de vista computacional, pero se hizo factible gracias al uso de las GPU
(Graphic Processing Unit o Unidades de procesamiento grafico) durante el entrenamiento.
Tras este hito, el campo de la visién artificial explotd y comenzaron a surgir multitud de
modelos novedosos que expandieron los limites del aprendizaje profundo mejorando las
técnicas de aprendizaje automatico que existian hasta el momento. Esta revolucién dio
pie a la resolucion de diferentes tipos de problemas usando la visién artificial en campos
como la industria (p.e.: detecciéon de imperfecciones en cadenas de montaje), la robética
(p.e.: navegacién auténoma), la medicina (p.e.: deteccién de cancer de mama), etc.

Uno de los proyectos de vision aritificial mas ambiciosos de la dltima década ha sido
GoogleBrain, que surgié también en 2012 de la mano de Jeff Dean y de Andrew Ng. Para
este proyecto se desarrollé una red neuronal profunda que era capaz de detectar patrones
en imagenes y videos de Youtube, llegando a ser capaz de reconocer gatos en videos de
Youtube analizando las imagenes de cada fotograma. Dos afios més tarde, la empresa
DeepMind, dedicada al mundo de los videojuegos y el deep learning, es absorbida por
Google. En 2016, DeepMind consigui6 batir al mejor jugador del mundo (Lee Sedol) en el
juego de mesa Go por 5 a 1, utilizando su algoritmo de deep learning: AlphaGo, mediante
jugadas «creativas» y «nunca vistas» segin jugadores de Go profesionales. No obstante,
un ano después crearon AlphaGo Zero, que es igual de potente que el AlphaGo original,
pero con la caracteristica de que es un sistema autodidacta, esto es, que ha aprendido por
si mismo a jugar al juego mediante aprendizaje por refuerzo jugando contra si misma sin
ningin tipo de informacién a priori. AlphaGo y AlphaGo Zero se basan en la visién para
procesar las jugadas en cada turno, y tomar decisiones en funciéon de la disposicién de las
fichas en el tablero.

En la acutalidad la IA se encuentra en plena ebullicién. Tanto es asi que una gran ma-
yoria de empresas tecnologicas quieren implementar soluciones basadas en el deep learning
para sus productos y/o servicios. Asi, las grandes empresas tecnoldgicas como Google,
Amazon, Facebook, Tesla, etc., ya ofrecen soluciones basadas en IA en diferentes campos
como el NLP, la visién artificial o la roboética. Como ejemplos de los tltimos dos anos
tenemos el algoritmo GPT-3 para generaciéon automatica de texto (creado por OpenAl);
Google Home y Amazon Echo Dot (Figura 1.6) que son asitentes de voz inteligentes;
Facebook utiliza el deep learning para orientar sus anuncios e identificar objetos en las
imagenes subidas por sus usuarios; Google con su buscador utiliza deep learning con mode-
los basados en Transformers [10] para obtener mejores resultados en las busquedas, incluso
Amazon en sus almacenes con su flota de robots logisticos que utilizan deep learning para

3http://image-net.org/challenges/LSVRC/
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Figura 1.6: Amazon Echo Dot y Google Home

moverse de forma eficiente por las naves, y también Tesla y Google con sus proyectos de
conduccién auténoma basados en IA Autopilot? y Waymo® respectivamente.

Una de las grandes companias que han apostado por el deep learning es Facebook.
Con Yann LeCun a la cabeza en el laboratorio de TA de Facebook, se desarrolla DeepFace
[44] en 2014. DeepFace es un algoritmo basado en deep learning que es capaz de reconocer
rostros en imégenes digitales con la misma precisién que un humano.

Una empresa de nacimiento reciente que es consecuencia de la explosion en la IA es
OpenAIS. Esta empresa fundada por el duefio de empresas como Tesla y SpaceX, Elon
Musk, se dedica a la investigacién sobre diferentes campos de la A sin &nimo de lucro. Uno
de sus mayores logros desde su fundacion es la creacion de sus modelos de generacién de
texto en lenguaje natural: GPT-2 y su actual version GPT-3. Estos dos modelos utilizan
arquitecturas Transformers (que provocaron la explosién del campo del procesamiento
del lenguaje natural o NLP en 2018), que son modelos de redes neuronales mucho mas
potentes que las LSTM permitiendo obtener informaciéon contextual con mucho mayor
alcance temporal. Los algoritmos GPT-2 y GPT-3 tienen como objetivo la generacién de
texto en lenguaje natural simulando a un humano. Es tal la potencia de dichos modelos,
que a pesar de que OpenAl es una empresa de softwre libre, no liberaron el modelo de
GPT-2 por el peligro que suponia en la generacién de noticias falsas o textos de odio
de forma masiva. A dfa de hoy, y como ya sucedié en 2012 con el campo de la visién
artificial, el NLP esta en pleno auge; incluso Google implementa modelos basados en estas
arquitecturas para su buscador.

‘https://www.tesla.com/autopilot
Shttps://waymo.com
Shttps://openai.com
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(a) (b)

Figura 1.7: (a) Cdmara del AutoPilot del Tesla, (b) Camaras
del coche Waymo de Google.

1.3. Deep Learning aplicado a la robética con vision

Uno de los campos de la ingenieria que mejor casa con el aprendizaje profundo es
la robdtica. Esto es asi porque la «inteligencia» que se asocia a los robots se basa en
su autonomia, es decir, la capacidad del robot de llevar a cabo comportamientos sim-
ples o complejos de forma totalmente autéonoma. Histéricamente estos comportamientos
complejos se lograban mediante algoritmos sofisticados con mucha légica de control, lo
que llevaba a hacer que los algoritmos que generaban estos comportamientos fueran muy
complejos y con una casuistica muy extensa. Con la explosion del deep learning el campo
de la robdtica se ha visto enormemente beneficiado, ya que la algoritmia subyacente que
conseguia la autonomia de los robots se ha simplificado en gran medida al anadir el factor
de aprendizaje. Uno de los campos que mas impacto ha tenido sobre la robdtica aplicando
el aprendizaje profundo ha sido la visién artificial. Actualmente la visién artificial aplicada
a robots se puede ver en multitud de proyectos muy novedosos y en auge como la conduc-
cién auténoma con Tesla y Google a la cabeza (Figura 1.7); en el 4mbito industrial con
las cadenas de produccién (robots soldadores, robots ensambladores, etc.); en el &mbito
doméstico con las aspiradoras robdticas con camara integrada que implementan algorit-
mos de SLAM visual (Simultaneous Localization and Mapping por sus siglas en inglés); y
sobretodo en el a&mbito de la investigaciéon, donde hay multitud de estudios en curso sobre
la visién artificial aplicada a la robdtica.

Un ejemplo perfecto de la vision aplicada a la robética en linea con este proyecto es
el ya mencionado Waymo, de Google. El proyecto Waymo comenzé en 2009 y su objetivo
principal es el de resolver la tarea de la conduccién auténoma. Como se comentd en
anteriores secciones, el nivel de autonomia méaxima de la conduccién auténoma es el nivel
5; Waymo ya ha conseguido llegar al nivel 4. Google se centra sobretodo en la conduccién
en entornos urbanos, donde, a priori, el problema es mas complejo por el nivel de variables
y situaciones imprevistas que pueden presentarse durante la conducciéon y a las que los
conductores humanos se enfrentan todos los dias. Este proyecto lo han bautizado como
Waymo One’. Adicionalmente, Google tiene ademés un proyecto paralelo para conduccién
de vehiculos de logistica (furgonetas de reparto y camiones de transportes de mercancias)
llamado Waymo Via®, mas orientados a profesionales del transporte logistico. En la figura
1.8 se pueden ver algunos vehiculos utilizados en ambos proyectos.

"https://waymo.com/waymo-one/
8https://waymo.com/waymo-via/
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WAYMO ONE WAYMO VIA

Figura 1.8: Proyectos en marcha de Google Waymo

Waymo One lleva 3 afios operando en Phoenix (Arizona) de forma comercial como
servicio de taxis auténomos. Las pruebas realizadas por Waymo One estan limitadas a
un area metropolitana de esta ciudad, restringiendo su zona de actuacién a dichas areas.
Este servicio de taxis auténomos opera a través de una aplicaciéon con la que los usuarios
pueden contratar un servicio de taxi como cualquier otro. Todos los taxis de Waymo
operan con modelos Chrysler Pacifica modificados con todos los sensores necesarios para
la conduccién auténoma; no obstante, todos los taxis estan supervisados en todo momento
por un conductor humano que estara listo para intervenir cuando la situacién lo requiera.

Los vehiculos auténomos de Waymo estan disefiados para tener autonomia completa
con sensores que otorgan vision en los 360 grados y laseres con alcance maximo de 300
metros de distancia. Entre los sensores integrados en los vehiculos se encuentran: cimaras
para la deteccion de carriles, laseres de corto alcance para deteccién de objetos cercanos,
radar para la monitorizacién de objetos en movimiento (otros vehiculos, peatones, etc.).
Ademés integra interfaces en el interior del vehiculo para que los supervisores humanos
puedan interactuar con las funciones que ofrece el sistema. Para las pruebas, los ingenieros
de Google crearon un simulador llamado Carcraft, que simula las diferentes condiciones de
conduccién con 25,000 coches virtuales auténomos en las calles de Texas, Mountain View
y Phoenix.

A pesar de todos los avances conseguidos por Google, su sistema no es infalible, ya
que se han registrado varios accidentes a lo largo de los anos de vida del proyecto. Google
sigue investigando en el problema de la conduccién auténoma y ya ha conseguido llegar
al nivel 4 del estdandar de la SAE (Figura 1.4), sin ningtn piloto al volante en algunos
entornos controlados sin condiciones climaticas adversas, en carreteras con poca densidad
de tréafico y sistemas de carreteras no complejos. Lo que indica que el problema atn no
esté resuelto del todo.

Por su parte, el proyecto Waymo Via sigue avanzando en investigacion. Este proyecto

comenzd su andadura en 2017 en las carreteras de California y Arizona. Se estima que
para 2020 esas rutas se amplien a Texas y Nuevo México. También se engloban en Waymo
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Via los vehiculos de reparto comerciales. Este afio 2020 Google ha anunciado un programa
piloto con la empresa de reparto UPS, donde los vehiculos auténomos se encargaran de
transportar la mercancia de las tiendas de UPS a una instalacion logistica de la misma
empresa. Los camiones de transporte de mercancias y las furgonetas de reparto de Google
incorporan la misma tecnologia que los coches auténomos de Waymo One.

Por otra parte, en el dmbito de la investigaciéon han surgido multitud de proyectos
diferentes en la ultima década que relacionan estos tres campos: la robdtica, la vision
artificial y el aprendizaje profundo. Algunos de ellos se citan a continuacion.

En [5] se estudio la capacidad de las redes neuronales para reconocer objetos textiles
que cuelgan de un sélo punto, como si una pinza robdtica los estuviera cogiendo. Se probd
con diferentes prendas como pantalones, toallas y camisas de colores, formas y materiales
diversos. Con un conjunto de 6 prendas los autores consiguieron una precisiéon del 100 %
prediciendo ademas el punto de agarre de la prenda con un error de aproximadamente 5 cm.
Como estudio comparativo, demostraron que la aproximaciéon basada en redes neuronales
profundas de vision mejoraban a algoritmos clasicos como SVMs.

En [6] se propone un estudio para solucionar el problema del agarre robético. En
este trabajo integraron la percepcion visual y la percepcién de contacto para realizar
una clasificacién héptica de los objetos (suave, rugoso, duro, pesado, etc.). Este sistema
integrado en un robot podria predecir de antemano el tipo de objeto antes de entrar en
contacto con él, para ajustar su agarre en funcién del objeto. Por ejemplo, un agarre de
un objeto fragil como un huevo, necesita menos presién que un objeto mas duro y pesado
como una bola metalica.

En [7] mediante el uso de una arquitectura de redes neuronales a la que llaman Visuo-
Motor Deep Dynamic Neural Network (VMDNN) que es una arquitectura basada en redes
neuronales recurrentes (RNN), consiguen ensenar a un robot a reconocer gestos hechos por
un humano, a «prestar atenciéon» y a la clasificacién de objetos y el ajuste del agarre. En
este estudio se hizo uso de un robot que observaba a un colaborador humano, en un
escenario en el que habia dos objetos diferentes. La tarea del humano era sefialar a uno de
los dos objetos para que el robot enfocara su atencién en el objeto sefialado, lo reconociera
y ajustara el agarre para ese objeto determinado. El sistema logré un agarre satisfactorio
un 85 % de las veces en simulacidn, utilizando el simulador iCub.

Por ultimo, en [8] entrenaron un modelo neuronal basado en redes neuronales recurren-
tes RNN para predecir las maniobras de trafico en un vehiculo conducido por un humano.
El objetivo del trabajo era mejorar los sistemas anti colisiéon implantados en los coches
autonomos, que tipicamente no reaccionan a tiempo para evitar un accidente. Se entrend
este modelo en aproximadamente 1900 kilémetros de carreteras de alta y baja velocidad
con 10 conductores diferentes. Los datos de entrenamiento incluian el video desde la po-
sicién del conductor, el video de la carretera frente al vehiculo, la dindmica del vehiculo,
las coordenadas GPS y los mapas de las calles alrededor de la posicién del vehiculo.

11
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1.4. Objetivos

Una vez presentado el contexto en el que se desarrolla este trabajo, a continuacién se
plantea y describe el problema abordado, asi como la metodologia aplicada al desarrollo
software de las soluciones propuestas.

El objetivo principal de este trabajo es conseguir un algoritmo de control visual para
conducciéon auténoma basado en deep learning y aplicar la solucién a un robot pequefio
en un entorno real. Ademaés, se propone el desarrollo de una plataforma software para la
ejecucién de comportamientos neuronales orientado a la conducciéon auténoma bautizada
como BehaviorStudio?, que servira como infraestructura para probar la solucién aportada
para el objetivo principal.

Para desarrollar este trabajo se han dividido ambos objetivos generales en subobjetivos
mas abordables para una mejor gestion del tiempo y una planificaciéon mas eficiente. Los
puntos 3 y 4 estdn relacionados con el desarrollo de la plataforma BehaviorStudio, los
puntos 5 y 6 con el desarrollo de la soluciéon para la conduccién auténoma, y los puntos 1,
2, 7y 8 son comunes para ambos objetivos. Se detallan a continuacién:

1. Estudiar el estado del arte de redes neuronales, vision artificial y conduccién auto-
noma para obtener una vision panordamica del problema a resolver y ayudar en la
toma de decisiones para de proyecto.

2. Estudiar el contexto previo a este proyecto mediante la lectura y la réplica del
Trabajo de Fin de Méster de Vanessa Fernandez [9], trabajo del que parte este
mismo ampliando una de sus lineas futuras.

3. Disefio de la plataforma BehaviorStudio, generando todos los diagramas y docu-
mentacion pertinente para el desarrollo del software. En esta etapa se generaran los
diagramas UML del diseno, mockups de la aplicacion y los requisitos de la misma.

4. Desarrollo de los diferentes componentes de la plataforma BehaviorStudio, genera-
cién de pruebas unitarias y confirmacién del funcionamiento en entornos simulados
mediante validacién experimental.

5. Adquisicién y montaje del robot escogido como plataforma hardware para la reso-
lucién del objetivo principal. Instalaciéon de todas las herramientas necesarias para
el desarrollo. Pruebas de ensamblaje, teleoperacién, conectividad y movilidad del
robot.

6. Desarrollo de los algoritmos de control visual basado en deep learning centrado en
el uso de redes neuronales convolucionales para el problema de regresion utilizando
redes recurrentes y aplicacion de los mismos en el robot real.

7. Integracion de la solucion para la conduccién auténoma en la plataforma BehaviorS-
tudio y pruebas para comprobar el correcto funcionamiento de todas las partes en
un entorno real.

https://jderobot.github.io/BehaviorStudio/
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8. Experimentacién y evaluacion de la soluciéon conseguida sobre diferentes circuitos
reales.

Ademaés de los subobjetivos arriba listados, se querra satisfacer una serie de requisitos para
considerar valido el desarrollo del proyecto. Estos requisitos son:

= La plataforma BehaviorStudio debera ofrecer un interfaz de usuario sencillo, intuitivo
y usable. Ademas deberd ofrecer la posibilidad de mostrar la informacién sensorial
en tiempo real.

= El robot deberd ser capaz de completar al menos una vuelta en cada circuito pro-
puesto tanto en sentido horario como en sentido antihorario.

= La plataforma BehaviorStudio debera funcionar indistintamente en entornos simu-
lados y en reales.

= El proyecto al completo se desarrollard en Python utilizando las librerias de progra-
macién mas novedosas como PyTorch y PyQt.

= Los algoritmos propuestos han de ser agiles no tardando demasiado tiempo entre
iteraciones para que el comportamiento de los robots sea reactivo y los movimientos
maés fluidos.

= Se utilizara el middleware robdtico ROS por la compatibilidad entre entornos reales
y simulados y porque facilita las comunicaciones entre los diferentes componentes de
la aplicacion.

1.5. Metodologia

Para la realizacion de este proyecto se ha optado por seguir un modelo de desarrollo en
espiral (Figura 1.9) basado en prototipos, ya que los objetivos de este proyecto se ajustan
mas a este tipo de metodologia. El modelo en espiral se basa en la idea fundamental de
abordar las tareas iterativamente de forma que en cada iteracién se aumenta la complejidad
del proyecto, permitiendo la generacién de prototipos funcionales al final de cada una.
Debido a que se esperaban cambios en los requisitos constantemente tipicos en proyectos
de investigacién, se ha optado por este modelo que permite libertad a la hora de reajustar
funcionalidades especificas en cada ciclo, ademés de hacer el proyecto escalable tanto en
funcionalidad como en complejidad.

El modelo en espiral se realiza por ciclos o iteraciones que corresponden a las diferentes
fases del proyecto software. Cada ciclo se compone de cuatro fases principales, en las que
se realizan diferentes tareas:

= Determinar los objetivos. Se definen las necesidades que debe cumplir el software
a desarrollar en cada iteracién, contemplando los objetivos finales. Esto hace que la
complejidad del proyecto y el coste del ciclo avancen en funcién del tiempo.

= Evaluar alternativas. Se deben tener en cuenta las diferentes formas de llegar al
objetivo proponiendo alternativas a los distintos elementos del proyecto. Ademas se
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Figura 1.9: Metodologia de desarrollo en espiral.

deben considerar los riesgos que puedan existir e intentar reducirlos al maximo.

» Desarrollar y verificar. Teniendo en cuenta las alternativas propuestas en la fase
anterior, se debe elegir la mejor de ellas y desarrollarla para llegar a los objetivos
propuestos, para que finalmente el proyecto de ese desarrollo sea verificado con las

pruebas pertinentes.

= Planificar. Con los resultados de las pruebas realizadas en la fase anterior, se ha de
planificar la siguiente iteracién revisando los posibles errores cometidos durante el

ciclo actual y se comienza con un nuevo ciclo.

Todo esto sumando a la posibilidad de llevar un control por hitos al final de cada itera-

ciéon ademads de las reuniones semanales con el tutor realizadas durante todo el proceso de
desarrollo, hacen de este modelo el ideal en nuestro proyecto, dado que cada reunién ofre-
ce realimentacién para lo hecho hasta el momento teniendo asi continuamente el proyecto
bajo control.

Todo el cédigo fuente generado para este proyecto se divide en dos repositorios de

Github. El c6digo de entrenamiento de los modelos esté en el repositorio de RoboticsLa-

bURJCY, y el cédigo de la plataforma BehaviorStudio estd en su propio repositorio

11
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Las siguientes secciones describen algunos de las bases de datos mas extendidas y usa-
das en la conducciéon auténoma, algunos modelos en redes neuronales exitosos en esta
aplicacién y algunos computadores especializados para el procesamiento de redes neuro-
nales en tiempo real.

2.1. Bases de datos para conducciéon auténoma

La tarea de la conduccién auténoma requiere que el vehiculo sea capaz de tomar
decisiones en todo momento ante cualquier escenario posible en las vias por las que circula.
Para ello hace uso de la informacién proporcionada por los sensores a bordo. El sensor
mas comun y que mas informacion aporta a la tarea de la conduccién son las cAmaras, que
es la base de las redes que se explicardn en la siguiente secciéon. Para controlar todos los
posibles escenarios en los que un vehiculo puede verse involucrado hace falta un conjunto
de datos lo suficientemente grande y representativo de todas ellas, y es por esto que en
los dltimos anos y debido al auge de esta tecnologia han aparecido multitud de bases de
datos que ayudan a solucionar este problema.

2.1.1. Comma.ai

Comma.ai puso a disposicion de la comunidad un conjunto de datos en 2016 [24]
destinado a probar modelos de conduccién auténoma basados en visién artificial. Este
conjunto de datos cuenta con imagenes de video obtenidas a partir de la conduccién de
una persona a bordo de un coche por entornos reales. En concreto, se dispone de 11
videoclips diferentes con un tamano de fotograma de 160x320 pixeles, lo que hace un total
de 45GB de datos, que se traducen en 7.25 horas de datos de conduccién en entornos
reales. Todos los fotogramas estan etiquetados con informacién de: velocidad, aceleracién,
angulo de giro, coordenadas GPS y angulos del giroscopio a bordo del vehiculo. Todos
estos datos estan registrados y sincronizados mediante marcas temporales, para que no
haya desajuste entre los datos capturados por la cAmara y la informacién de las etiquetas.
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Figura 2.1: Ejemplo de capturas del dataset NuScenes en diferentes situaciones
climatoloégicas.

2.1.2. Udacity

Otro conjunto de datos popular para el problema de la conduccién auténoma es el
desarrollado por Udacity [25]. De forma similar al conjunto de Comma.ai, este dataset
esta formado por pequenos videoclips grabados bajo diferentes condiciones climatolégicas:
lluvia, sol, niebla. Cuando naci6é este dataset constaba tunicamente de 40GB de datos,
lo que suponia un problema debido a la gran cantidad de informacién necesaria para
entrenar modelos que solucionen el problema de la conduccién auténoma en el mundo
real. Por eso, se decidi6 ampliar este conjunto afiadiendo méas datos hasta los 223GB. En
total recopila 70 minutos de conduccién en entornos reales bajo diversas condiciones. Esta
variacion en la muestra se traduce en un mejor rendimiento de los modelos entrenados para
la conduccién auténoma, ademés de proporcionar informacién mas realista de lo que un
sistema que implemente una solucién de este tipo se encontraria en el mundo real. Al igual
que en el conjunto de Comma.ai, este conjunto de datos esta etiquetado con informacion
de velocidad, aceleracion, angulos de direccién, freno, marcha de la palanca de cambios,
latitud y longitud.

2.1.3. NuScenes

Este mismo ano se ha presentado una nueva base de datos multimodal a gran escala
para la conduccién auténoma denominada NuScenes [27]. Esta base de datos se ha con-
vertido en relevante al incluir informaciéon de toda una gama de sensores que incluye 5
radares, 1 lidar, 6 cimaras, IMU y GPS. NuTonomy scenes (NuScenes) tiene 7 veces mas
anotaciones y 100 veces més imagenes que el conjunto de datos de KITTTI [32] que cubre
23 categorias incluyendo diferentes vehiculos, tipos de peatones, dispositivos de movilidad
y otros objetos. Este conjunto de datos recopila 1000 escenas de conducciéon grabadas
en Boston y Singapur, las cuales son ciudades conocidas por su gran densidad de tra-
fico y situaciones complejas en la conduccion. Estas escenas duran 20 segundos y estan
seleccionadas manualmente para mostrar diversas y diferentes maniobras de conduccién,
situaciones en la circulaciéon y comportamientos inesperados. La mejora que aporta este
conjunto de datos es que ofrece solucién al desafio de que hay una falta de conjuntos de
datos multimodales a gran escala. Esta multimodalidad es critica, ya que ningtin sensor es
suficiente por si solo y los tipos de sensores requieren cierta armonizacién, cosa de la que
adolecen el resto de bases de datos mencionadas. En la Figura 77 se pueden ver algunos
ejemplos de este conjunto de datos.

Ademas, se ha promovido el primer reto de deteccién de nuScenes que se lanzé en abril
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de 2019. Los ganadores y los resultados de los desafios se anunciaron en el taller sobre
conduccién auténoma (nuScenes 3D detection challenge como parte de the Workshop on
Autonomous Driving at CVPR 2019.).

2.2. Redes neuronales para conduccién auténoma

Para cualquier comportamiento auténomo en robots es necesario un algoritmo que
tome decisiones. En el caso de este proyecto, esos algoritmos estan basados en redes neu-
ronales y aprendizaje profundo, por lo que en esta secciéon se describirdan algunas redes
neuronales aplicadas al problema de conducciéon auténoma de forma exitosa en los tltimos
anos en la comunidad investigadora.

2.2.1. Redes neuronales convolucionales

El problema de conduccién auténoma no es novedoso, y el empleo de aprendizaje de
extremo a extremo para solventar dicho problema tampoco, ya que se lleva explorando
desde finales de los 80. El proyecto The Autonomous Land Vehicle in a Neural Network
(ALVINN) [3] fue desarrollado con el objetivo de atacar este problema desde la perspectiva
de la visién artificial, al tratar de aprender angulos de direccién a partir de la informacién
sensorial proporcionada por un laser y un cadmara, mediante una red neuronal con una
sola capa oculta. Con el aprendizaje extremo a extremo como base, han surgido multiples
aproximaciones como [4] [11] [17], que se detallan a continuacién.

La red PilotNet [11] [12] es un ejemplo de red extremo a extremo. Esta red fue creada
por NVIDIA y esta descrita en el trabajo [11]. Se trata de una red neuronal convolucional
(CNN) que recibe una imagen frontal de la cAmara del vehiculo e infiere comandos de direc-
cién. La medida de error se obtiene mediante la diferencia entre el comando inferido por la
red neuronal y el comando deseado (supervisado) para una entrada en concreto, ajustando
los pesos de la red en funcién de ese error mediante la técnica de back propagation.

En la Figura 2.2 se ilustra la arquitectura de este tipo de red neuronal. Se puede obser-
var que consta de 9 capas, divididas en 5 capas convolucionales, 3 capas densamente cone-
xas y una capa extra de normalizacién. La imagen de entrada es preprocesada cambiando
su espacio de color a YUV, que serd la que alimente a la red tanto para entrenamiento
como para inferencia. El diseno de esta red neuronal fue fruto de la experimentacién en la
que variaban las configuraciones de la diferentes capas. Las dos primeras capas convolu-
cionales usan un stride de 2x2 y un kernel de 5x5, mientras que las tres iltimas capas no
usan stride y su kernel es de 3x3. El disefnio de esta red consideraba que la capa densamente
conexa fuera el controlador final de la direccién del robot, pero esto no es posible al no
disponer de control sobre qué capas de la red funcionan como extractores de caracteristicas
y qué capas funcionan como controladoras. Como en toda red neuronal convolucional, las
caracteristicas se van aprendiendo en el entrenamiento del modelo de forma automatica.

El principal objetivo de [12] es tratar de explicar cémo aprende PilotNet y cémo la red
realiza su toma de decisiones. Para ello, NVIDIA desarrolla un método para determinar
los elementos de la imagen que méas peso tienen en la decisién final de la red. Existe un
informe detallado de dicho método en [18].
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Figura 2.2: Arquitectura Pilotnet.

Figura 2.3: Ejemplos de objetos salientes para varias imagenes de entrada.

Definen objeto saliente como los elementos de la imagen que mas influyen en la toma
de decisiones de la red, por lo tanto, para encontrar dichos objetos, se centran en localizar
las partes de la imagen donde los mapas de caracteristicas tienen mejores activaciones. En
[12] se explica todo el procedimiento y proponen un algoritmo para este fin, que se basa en
hacer que las activaciones de los mapas de nivel superior se conviertan en mascaras para las
activaciones de niveles inferiores. La Figura 2.3 muestra ejemplos de objetos salientes para
tres imagenes de entrada. Se pueden observar las regiones de la imagen que contribuyen
mas a la salida de la red.

Todas estas técnicas hacen que PilotNet aprenda a reconocer objetos que aportan
informacién util de la carretera mejorando su toma de decisiones y haciendo que la red sea
capaz de realizar una conduccién auténoma segura manteniendo el coche en el carril bajo
multitud de situaciones, tanto si las lineas que demarcan el carril estan presentes como si
no.

Derivada de la red explicada anteriormente (PilotNet), surge una nueva arquitectura

denominada TinyPilotNet propuesta en [23]. Esta nueva red, que se puede observar en la
Figura 2.4, estd compuesta por 6 capas dispuestas como sigue: la capa de entrada que se
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Figura 2.4: Arquitectura TinyPilotnet.

alimenta de imégenes de resolucién 16x32 pixeles con un unico canal de color en espacio
HSV, las siguientes dos capas son dos capas convolucionales configuradas con un kernel
de 3x3 y una capa de dropout al 50 % de probabilidad; la salida de estas capas produce
un tensor que se convierte en un vector que alimentara las dos ultimas capas densamente
conexas con cabezal clasificador biclase, para predecir los valores de direccién y aceleracion.

En [22] se propone un método para predecir el angulo de giro de los vehiculos: emula-
cién de camaras de eventos. Las camaras de eventos son sensores que obtienen informacion
de pixel de forma asincrona a través de cambios en intensidad de la luz. Estos eventos se
transforman en fotogramas mediante acumulaciéon de pixeles en un intervalo constante de
tiempo, lo que genera una imagen Unicamente de eventos en 2D en un intervalo dado, que
seran procesadas por una red neuronal profunda para asignar los dngulos de direccién.
Las redes empleadas para el procesamiento de estas imagenes son redes con arquitectura
residual, las ResNet; en concreto las redes ResNet18 y ResNet50. Se utilizan principal-
mente como extractores de caracteristicas en problemas de regresion teniendo en cuenta
unicamente las capas convolucionales. La codificacién de las caracteristicas obtenidas en
la dltima capa convolucional en forma de vector, se lleva a cabo mediante una capa de
global average pooling que retorna la media del canal de las caracteristicas extraidas, para
posteriormente agregar una capa densamente conexa, con activacién ReLu y otra capa
densamente conexa unidimensional para inferir el dngulo.

En [22] se infieren los 4ngulos emplenado tres tipos de entradas:

= Imégenes en escala de grises

= Diferencia de imagenes en escala de grises

= Iméagenes creadas por acumulacién de eventos.

Se analiza el rendimiento de los modelos midiendo el tiempo de integracién empleado
para la generacién de imégenes de eventos. A mayor cantidad de tiempo, mayor cantidad de

eventos se capturan en los contornos de los objetos. Empiricamente se ha comprobado que
un lapso de tiempo de 50ms para la generacion de la imagenes de eventos, el rendimiento de
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la red mejora, ya que tiempos més grandes degradan el rendimiento de la red al obtenerse
imagenes mas grandes. Como desventaja, si se emplean imagenes en escala de grises, a
altas velocidades las imagenes se difuminan y se vuelven muy ruidosas.

En el trabajo [21] se lleva a cabo un estudio donde se analiza el rendimiento de una
red neuronal extremo a extremo para la conducciéon auténoma en base a las imagenes
capturadas por el vehiculo. Ademés se realiza un estudio comparativo entre las redes de
clasificacién y regresion, y el impacto que tienen las dependencias temporales de image-
nes consecutivas. Parten de una variacién de las arquitecturas PilotNet, VGG o Alexnet
realizando modificaciones sobre ellas. Uno de los estudios de este trabajo es el impacto del
grado de granularidad del ntimero de clases de salida en el rendimiento del sistema. Ade-
mas se evalian los métodos que permiten la inclusion de la temporalidad en las imagenes:
qué impacto tiene la inclusiéon de entradas consecutivas en el sistema a través del empleo
de arquitecturas extremo a extremo con capas recurrentes.

El método stacked frames consiste en el apilado de imagenes temporalmente consecu-
tivas para la creaciéon de una imagen apilada. Sea I; un fotograma en el instante ¢, este
método apila ademas los fotogramas I;_1, I;_s, etc. que serviran como entrada a la red.
El formato de los vectores resultantes de este apilado crece en en la dimensién del canal
(en profundidad), asi, una imagen I7 con dimensiones 224x224x3 con las imdgenes I;_; e
I;_o apiladas, tendria unas dimensiones de 224222429. Con la aplicaciéon de este método se
demuestra que el rendimiento de la red mejora. La conclusiéon obtenida es que esta mejora
puede deberse a que la red puede tomar una decisién basada en la informaciéon promedio
de multiples fotogramas apilados. Si se utiliza una sola imagen, se carece de informacién
contextual de lo que el vehiculo ha percibido anteriormente, por lo que las predicciones
pueden variar en gran medida. Sin embargo, con éste método, la informacién contextual
puede servir para contener predicciones extremas al poder cancelarse la informacién entre
si. No obstante, esto tiene un limite, ya que apilar demasiadas imagenes puede provocar
que la red pierda poder de generalizacion deteriorando su rendiminto; por ello se apilan
unicamente tres fotogramas.

2.2.2. Redes neuronales recurrentes

Las redes neuronales recurrentes (RNN) presentan una técnica novedosa en cuanto al
modelado de las relaciones temporales de los datos de entrada. Para ello emplean lo que
denominan células de memoria. No obstante estas células de memoria estan limitadas a
relaciones temporales de corto alcance, por lo que con la inclusion de las Long Short-Term
Memory méas cominmente denominadas LSTM, que modelan relaciones temporales de
largo alcance, se solventa este inconveniente.

Estas redes son especialmente tiles cuando los datos tienen el componente de la tem-
poralidad, es decir se trata de secuencias de datos relacionadas en el tiempo. En multiples
estudios se ha hecho uso de la capacidad de estas redes para aprovechar la informacién
secuencial para investigaciones sobre conduccién auténoma.

En [15] se emplean este tipo de arquitecturas recurrentes, mds concretamente las
LSTM. Fruto de este estudio, se obtiene un controlador reactivo basado en aprendiza-
je profundo mediante una arquitectura de red neuronal muy sencilla que requiere pocas
imagenes para realizar un entrenamiento efectivo. Esta arquitectura es bautizada como
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Figura 2.5: Estructura de red ControlNet.

ControlNet, y supera a otras redes mas complejas tanto en su aplicacién en entornos inte-
riores y exteriores haciendo uso de diferentes plataformas robdticas. Esta red se alimenta
de imdgenes en color (RGB) para realizar inferencia sobre ellas y obtener comandos de
control. La arquitectura de esta red, que se puede observar en la Figura 2.5, implementa
capas convolucionales (para extraer informacién sobre caracteristicas de las imagenes de
entrada) con sus capas de pooling y capas densamente conexas (que actian como clasifica-
dores) alternas. Ademéds, como se ha explicado, implementa una capa LSTM que incorpora
informacién temporal, permitiendo que el vehiculo pueda continuar con la misma direccién
sobre fotogramas consecutivos similares.

En [13] se crea la denominada Convolutional Long Short-Term Memory Recurrent
Neural Network, mas conocida conocido como C-LSTM que se muestra en la Figura 2.6.
Este tipo de red neuronal se entrena extremo a extremo con el objetivo de que aprenda las
dependencias temporales y visuales involucradas en la tarea de la conduccién auténoma.
Este sistema estd compuesto de dos tipos de redes: las CNN y las LSTM y se alimenta
de las imagenes capturadas por la cdmara a bordo del vehiculo para realizar inferencia
del dngulo de giro en base a la informacién sensorial. Las caracteristicas de la imagen
se obtienen a través de la CNN fotograma a fotograma para aprender las dependencias
visuales. Estas caracteristicas son entonces procesadas por la LSTM para aprender las
dependencias temporales. Al final de esta arquitectura existe un cabezal clasificador que
predice el angulo de giro del vehiculo. En este sistema se aplica el concepto de transfer
learning, cuya idea fundamental se basa en realizar un entrenamiento adicional sobre una
red pre-entrenada sobre un dominio concreto totalmente distinto del que fue entrenado.
En este caso, la CNN estd pre-entrenada en el conjunto de datos de Imagenet [14], que es
un conjunto de datos de 1,000,000 imégenes anotadas de objetos cotidianos agrupados en
1,000 clases diferentes. Los pesos entrenados de esa CNN sobre ImageNet son transferidos a
otra red de dominio especifico para imagenes de conduccién, donde se reentrena partiendo
de los pesos ya aprendidos en el primer entrenamiento. Posteriormente, la LSTM aprende
las dependencias temporales de los vectores de caracteristicas obtenidos por la CNN para
tomar una decision.

Un trabajo similar se propone en [16]. En este caso se propone un modelo de deep
learning que a partir de imdgenes captadas por una cadmara a bordo del vehiculo, se infieren
angulos de direcciéon dividiéndolo en dos subredes: una subred extractora de caracteristicas
y otra subred de prediccién de direccién.

La subred extractora de caracteristicas genera un vector de longitud fija (128 caracte-
risticas) que modela la informacién sensorial y el estado del vehiculo. Para esto, emplea
una capa denominada spatio-temporal convolution o ST-Conv y otra capa LSTM deno-
minada ConvLSTM que modifican las dimensiones espacio-temporales de las imagenes de
entrada. Posteriormente, se emplea una capa densamente conexa para obtener el vector de
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Figura 2.6: Arquitectura C-LSTM.

128 caracteristicas mencionado. Este vector alimenta a la siguiente subred de prediccién
de direccion.

La subred de direccién trata de concatenar la informacién de 3 fuentes: el vector de la
subred extractora de caracteristicas, la informacién del estado del vehiculo y las acciones
de direccién posibles. Para esto se incluye un paso de recurrencia entre la capa de salida
y antes y después de las capas «concatenadoras» llamadas concat. Se tiene que:

= La capa concat que precede a la capa LSTM agrega 3 caracteristicas mas al vector
de 128 inicial: la velocidad, el angulo de la rueda y el par de torsién.

= La capa concat que va después de la capa LSTM estd compuesta de un vector de
caracteristicas por un vector de 195 caracteristicas: 128 de la primera subred + 64
de la LSTM + 3 de la capa concat anterior.

Por su parte, en [17] se propone un trabajo similar a los anteriores al introducir un
modelo de atencién visual para el entrenamiento extremo a extremo de una red neuronal
convolucional. El modelo de atencién tiene en cuenta las zonas de la imagen que maés
afectan a la inferencia potencialmente. Este modelo predice érdenes de direccion a través
de pixeles crudos, teniendo como salida el radio de giro inverso ¢, que se relaciona con el
angulo de direccién utilizando la geometria de Ackermann.

Este modelo en concreto, al igual que los anteriores, se ayuda de las CNN para la
extraccion de un vector de caracteristicas codificadas, a las que llaman caracteristicas
convolucionales cubo z;, a partir de las imédgenes de entrada captadas por la cidmara
del vehiculo. Cada uno de esos vectores de caracteristicas puede contener informacién
descriptiva de los objetos de la imagen (a alto nivel) que permite una atencién selectiva
de diferentes zonas de la imagen. Para llevar a cabo este trabajo, hacen uso de la red
PilotNet (explicada al principio de esta seccién) para conseguir un modelo de conduccion.
La particularidad de este modelo es que la informacién espacial de la imagen es muy
importante, por lo que omiten las capas de pooling de la red para evitar la pérdida de esa
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informacién. Con esto, se genera un cubo z; tridimensional de caracteristicas que pasa a
través de las capas LSTM que estiman el 4; (radio de giro inverso). Como elemento final
de este método se incluye un decodificador que es alimentado con un mapa de atencién
visual y ofrece como salida las detecciones de saliencias visuales locales.

2.3. Hardware acelerador de computo neuronal

Hasta ahora se han visto dos elementos esenciales del problema de la conducciéon auto-
noma mediante redes neuronales: las propias redes neuronales y los conjuntos de datos con
los que se entrenan. Debido al caracter de los datos a procesar, donde se tiene informacién
sensorial proveniente de camaras (de color, de profundidad, de lineales, etc.) que ofrece
una enorme cantidad de datos en cada imagen captada, es indispensable una alto poder
computacional para procesar todos esos datos de forma eficiente y en tiempo real.

La conduccién auténoma es una tarea en la cual el tiempo real es un aspecto critico,
ya que se trata un problema cuya solucién ha abordarse desde una perspectiva de control
hibrida (planificacién + reaccién) donde se requiere que la toma de decisiones por parte
del algoritmo sea muy rapida para poder reaccionar de forma instantdnea ante la gran
cantidad de escenarios imprevistos que se pueden suceder durante la conduccién (peatones
que cruzan sin mirar, accidentes de trafico, animales que cruzan la via, etc.). No obstante,
no todos los vehiculos pueden estar dotados de computadores de grandes dimensiones como
podria ser un computador de escritorio debido a las limitaciones tanto de alimentacion
como de espacio. Por este motivo, algunas empresas como Google o NVIDIA han creado
hardware especifico para solventar este problema y ya no solo para aplicarlo a la conduccién
auténoma, sino también a cualquier problema domético o, como tecnologia en auge, IoT
(Internet of Things).

En esta seccién se describiran diferentes dispositivos disefiados para ser suficientemente
potentes al ejecutar una red neuronal pesada y ocupar el minimo espacio fisico posible con
el objetivo de empotrarlo en algin sistema.

2.3.1. NVIDIA Jetson TK1

En 2014, NVIDIA presentaba su primera placa para sistemas embebidos de alto ren-
dimiento y bajo consumo, denominada Jetson TK1 [34]. Esta placa de dimensiones muy
reducidas (127mm x 127mm) cuenta con un procesador ARM de 32-bits con 2 ntcleos y
una GPU con arquitectura Kepler que implementa 192 niicleos CUDA, ambos incluidos
en el SoC (System-on-Chip) Tegra K1 [38], ademas de una memoria RAM de 2 GB con
tecnologia DDR3. La presentacion del procesador Tegra K1 fue un todo un hito, ya que
fue el primer procesador mévil que igualaba en rendimiento a sistemas de escritorio con
un bajisimo consumo de energia de 12,5 W a méaxima carga.

Se han realizado algunos bancos de pruebas de esta placa probando su rendimiento con
la ejecucion de algunas redes neuronales modernas desarrolladas para sistemas embebidos,
como mobilenet, googlenet o shufflenet entre otras. Como referencia, en la Figura 2.7 se
tiene este mismo banco de pruebas medido sobre una tarjeta grafica de alta gama para
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logaritmica.
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Figura 2.8: Banco de pruebas de referencia de una Raspberry Pi3. (Izquierda) tiempo
de procesamiento lineal. (Derecha) tiempo de procesamiento en escala logaritmica.

sistemas de escritorio, la NVIDIA GTX 1080Ti como referencia techo, y en la Figura 2.8
la referencia suelo de este mismo banco de pruebas llevado a una RaspberryPi modelo 3.

Los resultados se miden como la media de tiempo (en ms) que tarda el SoC TK1 en
procesar una imagen frente a un tamano de lote determinado de la red neuronal. Como
se puede observar en la Figura 2.9 (izquierda), la red mas lenta es la mobilenet con un
tiempo de procesamiento por imagen de casi medio segundo (500 ms), mientras que la
red més rapida es la shufflenet v1.1 con un tiempo de procesamiento por debajo de los
100 ms, lo que aporta una tasa de fotogramas por segundo relevante. En la Figura 2.9
(derecha) se puede apreciar con mayor claridad el rendimiento de esta placa con diferentes
redes neuronales.

No obstante, si se compara esta placa con una RaspberryPi 3, los resultados son sig-
nificativos, ya que su rendimiento es mas del doble con respecto a la Raspberry. Y si se
compara por arriba con la GTX 1080, no estd muy lejos de los minimos de esta, por lo
que el poder computacional con respecto a la energia consumida es notable. Todo esto se
puede ver reflejado en la Figura 2.10

2.3.2. NVIDIA Jetson TX1

En 2015, NVIDIA dio un paso adelante con su nueva placa para sistemas empotrados:
la Jetson TX1 [35]. Esta placa de dimensiones atin més reducidas que su predecesora
(50mm x 87mm) cuenta con un procesador ARM de 64-bits con 4 niicleos y una GPU con
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Figura 2.10: Comparativa entre RaspberryPi 3 (izquierda), Jetson TK1 (centro) y
GTX 1080Ti (derecha).

arquitectura Maxwell, ambos incluidos en el SoC (System-on-Chip) Tegra X1, ademds de
una memoria RAM de 4 GB con tecnologia LPDDR4. Este mddulo supuso un salto en
capacidad de computo ya que el procesador dobla en poder al de la Jetson TK1 tanto en
CPU como en GPU. Este salto en potencia también se ve reflejado en el consumo, ya que
a maxima carga, esta placa consume 15 W frente a los 12.5 W de la TK1.

En la Figura 2.11 se reflejan los resultados de los bancos de pruebas aplicados a esta
placa. Comparando con los resultados de la placa TK1 (Figura 2.9), a simple vista se
puede percibir que el salto en rendimiento y potencia es evidente. Mientras que la Jetson
TK1, no es capaz de ofrecer tasas de refresco mayores que 25 fotogramas por segundo, la
Jetson TX1 supera ese umbral en més de la mitad de las redes probadas. Y las redes més
lentas como la densenet201 obtienen una mejora de rendimiento significativa en la placa
TX1. Comparada con la GTX 1080Ti (Figura 2.7), se puede ver que el rendimiento de la
TX1 se acerca mucho a los resultados obtenidos por la 1080Ti. Hay que tener en cuenta
que la placa Jetson TX1 cuenta con una tecnologia propietaria de NVIDIA denominada
Maxwell, cuyo chip implementa 256 ntcleos CUDA; mientras que la GTX 1080Ti cuenta
con una tecnologia mas avanzada, también propietaria de NVIDIA, denominada Pascal y
cuyo chip implementa 3584 niicleos CUDA.

2.3.3. NVIDIA Jetson Nano

En 2019 NVIDIA presenté sus nuevas placas de precio y prestaciones reducidas de-
nominadas Jetson Nano [36]. Estas nueva placas siguen la linea de sus hermanas con un
tamano reducido (80mm x 100mm) pero con precio y prestaciones més bajos, aunque muy
potentes y optimizadas para inteligencia artificial. Cuenta con un procesador ARM de
64-bits con 4 niicleos y una GPU basada en tecnologia Maxwell (como sus hermana Jetson
TX1) con la mitad de nicleos CUDA (128). Este médulo tiene dos modos de consumo:
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modo normal (5W) y carga maxima (10W), lo que lo hace el mas liviano de toda la gama
Jetson, ademads tiene un precio reducido con respecto al resto de placas de la familia. Cabe
destacar que el modo de consumo normal desactiva parte del hardware de la placa, ya que
apaga 2 nucleos del procesador para ahorrar energia. No obstante, a maxima potencia,
ofrece el maximo rendimiento hardware.

En la Figura 2.13 se tiene el resultado de los tests en la Jetson Nano. Comparado con su
hermana la Jetson TX1 (Figura 2.11) se puede apreciar que el rendimiento es ligeramente
mas bajo debido a que tiene la mitad de niicleos en su CPU y su frecuencia de trabajo
es mds baja. No obstante, si se compara con la Jetson TK1 (Figura 2.14 (izquierda)), se
puede comprobar que la supera en rendimiento en todas las redes probadas. Hay que tener
en cuenta, en este caso concreto, el consumo de ambas placas y el nimero de nicleos de
GPU de ambas. Mientras que la Jetson TK1 cuenta con 192 nicleos CUDA en su GPU,
la Jetson Nano cuenta con 128 niicleos. Ademads, el consumo de la Jetson TK1 es més del
doble que la Jetson Nano. Con todo eso, esta placa es superior a la TK1 en cuanto a ratio
rendimiento/consumo. Para la misma red mobilenet, la placa Nano bate en rendimiento
a la TK1 acercdndose a una tasa de fotogramas por segundo de 10, mientras que la TK1
permanece constante muy alejada de esos valores.

2.3.4. Google TPU Tensor Processing Unit

Google ha puesto a la venta su propio hardware acelerador de cémputo, que hasta
hace pocos meses no ofrecia. En su lugar, ofrecia servicios de computaciéon en la nube
como Google Colab, en el que de forma gratuita se tiene acceso a un servidor para realizar
célculos en la nube con esta tecnologia TPU que acelera en gran medida los tiempos de
aprendizaje de las redes neuronales. La Figura 2.15 muestra una unidad de TPU de Google.
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En 2018, Google presenté su propio hardware acelerador de computo especializado en
célculo matricial y al que denominé TPU [41]. Estas siglas, similares a las de GPU ( Grap-
hic Porcessing Unit), vienen de Tensor Processing Unit o Unidad de procesamiento de
tensores. Un tensor no es mas que una matriz multidimensional. La ventaja de las TPU
es que pueden realizar cdlculos en paralelo a una gran velocidad y, dado su carédcter opti-
mizado para el cdlculo matricial (algebra lineal), son ideales para la ejecucién algoritmos
de aprendizaje automatico para visién artificial al ser la informacién que procesan estas
redes matrices (imagenes).

No obstante, esta tecnologia estd pensada para ser utilizada en determinados ambi-
tos de trabajo concretos, de tal forma que en cémputo de caricter mas general es mas
recomendable utilizar CPU o GPU.

= CPU. Recomendado para realizar prototipos rapidos que requieran mucha flexibili-
dad. Entrenar modelos sencillos, pequenos y limitados.

= GPU. Modelos con un ntimero notable de operaciones y con tamafios de lote grandes.

= TPU. Modelos de computo de matrices, con amplio tiempo de entrenamiento. Mo-
delos muy grandes.
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Infraestructura

En este capitulo se explican las diferentes herramientas software utilizadas para el
desarrollo del proyecto, para situal el marco tecnolégico del mismo. Se detallan los dife-
rentes componentes hardware de los que se ha hecho uso en este proyecto, asi como las
herramientas de software utilizadas. La decisién de la infraestructura a usar estuvo estre-
chamente relacionada con el estudio realizado del estado del arte de la seccién anterior.
También se enumeran y explican superficialmente todas las herramientas software de las
que se ha hecho uso durante el desarrollo del proyecto. Cada seccién describird brevemen-
te el componente en cuestién y el uso que se le ha dado en el proyecto. Se ha utilizado
exclusivamente software de cédigo abierto.

3.1. NVIDIA Jetson Nano

El objetivo de este proyecto es que un robot doméstico pueda ser capaz de navegar
autonomamente por un circuito real sin salirse. Para ello es necesario el uso de hardwa-
re embebido (tamafio pequeno y gran capacidad de computo) sobre el que se ejecute la
aplicacién. Por ello, este proyecto se desarrolla usando un SoM dedicado: la placa Jetson
Nano de NVIDIA. Este sistema cuenta con una GPU de alto rendimiento y motores de
optimizacion de bajo nivel que reducen enormemente el tiempo necesario para realizar las
operaciones requeridas para las aplicaciones de aprendizaje profundo, como las convolu-
ciones de los tensores.

El bajo consumo de esta placa (10W a plena potencia, 5W a potencia normal), junto
con su pequeflio tamaifo, la hace apta para ser incorporada en un robot portatil equipado
con una bateria. Dado que los modelos y los conjuntos de datos que utilizamos para este
proyecto son relativamente pequefios, el tamano del almacenamiento no es un problema.
Esta placa cuenta con un procesador ARM de 64 bits, y puede alojar un sistema Linux
completamente funcional a través de las imdgenes JetPack disponibles (seccién 3.3 para
més informacién). Al estar equipada con dos antenas Wi-fi conectadas a un médulo de-
dicado para comunicaciones, se puede interactuar con el sistema a través de conexiones
SSH. Con respecto a la RAM disponible en la placa, estd limitada a 4 GB compartida por
la GPU y la CPU, lo que puede poner en peligro la ejecucién del software desplegado y
las redes neuronales que deben ser controladas en todo momento para ahorrar la maxima
cantidad de RAM posible. En la practica, se han tenido que desactivar algunos servicios
del sistema para que la placa fuera mas desahogada en cémputo. La placa Jetson Nano
puede ser visualizada en la Figura 3.1
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Figura 3.1: NVIDIA Jetson Nano Figura 3.2: JetBot kit de Waveshare
3.2. Robot JetBot

La placa de cémputo por si sola no es suficiente para el desarrollo de este proyecto.
Necesitamos un soporte que pueda ser controlado por el cerebro de la aplicacién para la
resolucién del problema; en otras palabras, un robot.

Hay variedad de opciones disponibles en el mercado, con kits robéticos que incluyen
todo el hardware necesario para ensamblar un robot a partir de las piezas disponibles en
el kit, asi como la posibilidad de imprimir tus propios componentes y construir un robot
desde cero utilizando una impresora 3D para ello. En este caso, se ha optado por utilizar un
kit de alta calidad, que incluya todas las piezas, sensores y actuadores necesarios, ademas
de hardware auxiliar, para facilitar la tarea y ahorrar tiempo en ensayo/error de diseno
y ensamblaje. El kit escogido ha sido el proporcionado por la empresa Waveshare, que
se puede ver en la Figura 3.3. Esta empresa es una tienda de componentes electrénicos,
servicios y soluciones. Entre sus productos se encuentra el kit robdtico denominado JetBot
AI Kit' que incluye todas las piezas necesarias para la construccién de un robot pequefo,
perfecto para el propésito de este proyecto.

Se ha escogido este modelo en concreto por que esta disefiado para montar una placa
Jetson Nano (es el kit recomendado por NVIDIA), que es la que se ha elegido para este
proyecto, ademads de por su calidad de materiales. El chasis esta fabricado en una aleacion
de aluminio con acabado cepillado, incluye llantas de plastico prensado y neumaéticos de
goma con dibujo para un mejor agarre. El kit incluye un controlador para los motores,
con sockets para baterias que hace que el cableado sea trivial, no teniendo que lidiar con
PCBs ni cables sueltos. Ademas, ofrece una cadmara con un soporte en angulo, un médulo
wi-fi con dos antenas, un par de motores, ventilaciéon, un joystick inalambrico para la
teleoperacién, y herramientas para llevar a cabo el ensamblado del robot. Como tnico
punto negativo, cabe destacar que la calidad de los motores no es la mejor, ya que carecen
de par suficiente para un ajuste fino en velocidades bajas.

A continuacién se detallan los componentes principales que componen este Kkit.

3.2.1. C&mara

El sensor que incluye la cidmara de este kit es un IMX219-160. Este sensor es muy
similar en caracteristicas al de la cidmara de la RaspberryPi (la PiCam). La Tabla 3.1

"https://www.waveshare.com/jetbot-ai-kit.htm
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condensa las especificaciones técnicas de esta cdmara.

Tamano 25 mm (W) x 24 mm (L)
Sensor Sony IMX219
Resolucién 3280 (H) x 2464 (V)
FOV 160°

Distancia focal | 3.15 mm

Apertura 2.35

Tabla 3.1: Especificaciones de la camara

Como se observa en la Tabla 3.1 esta camara dispone de una resolucién de 3280x2464
pixeles (8 megapixeles) con un FOV (Field of view) de 160° debido a su gran angular.
Puede trabajar a alta tasa de imagenes por segundo en funcién de la resoluciéon a la que
se trabaje, en concreto: 3280 x 2464 a 21 fps, 3280 x 1848 a 28 fps, 1920 x 1080 a 30 fps,
1280 x 720 a 60 fps, 1280 x 720 a 60 fps.

3.2.2. Motores

El kit cuenta con un par de motores como actuadores principales del robot. En este
caso concreto, estos motores DC son genéricos y no de demasiada calidad. Estos motores
han sido una fuente de problemas durante todo el desarrollo del proyecto, ya que su falta
de par, ha hecho casi imposible un control fino del robot a bajas velocidades.

3.2.3. Placa controladora

Este componente, que se puede observar en la Figura 3.3 es el nticleo de este kit, ya que
incorpora varios chips que ofrecen diferente funcionalidad, ademas de eliminar el trabajo
de cableado casi al completo. La placa puede ser alimentada de dos formas: mediante
baterias del tipo 18650 o mediante un adaptador de corriente de 12V. El z6calo de las
baterias permite la carga de las mismas mientras la placa esté conectada a la corriente.
Esta placa alimenta también a la Jetson Nano, mediante un regulador de voltaje APW7313,
que provee a la Jetson de 5V estables para su funcionamiento.

La funcion principal de esta placa es controlar los motores del robot, a través del proto-
colo I2C. Cuenta con conectores del tipo JST para ambos motores, que van directamente
conectados a la placa. El chip controlador es un TB6612FNG dual H-bridge disenado para
trabajar con pequefios motores DC. El rango de voltajes soportado por este chip oscila
entre los 4.5V y los 13.5V.

La placa cuenta ademés con una pantalla OLED de 0.91 pulgadas de una resolucién
de 128x32 pixeles, que muestra informacién sobre el robot como la direccién IP del robot,
memoria RAM, tiempo de vida de bateria, energia, etc. Esta pequena pantalla resulta muy
util para comprobar de forma réapida el estado del robot sin necesidad de acceder a una
terminal dentro del mismo. Para monitorizar la bateria en tiempo real se utiliza el chip
ADS1115 AD.
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Figura 3.3: Placa controladora del JetBot

3.2.4. Moébdulo Wi-Fi

Otro componente principal de este kit es el médulo Wi-Fi, en este caso un médulo Intel
AC-8265 de doble banda: 2.5 GHz y 5 GHz. En la Tabla 3.2 se resumen las especificaciones.

Bandas 2.4 GHz, 5 GHz
Velocidad maxima | 867 Mbps
Certificado 802.11 ac
Bluetooth Si

Tabla 3.2: Especificaciones del médulo Wi-Fi

La inclusién de bluetooth del médulo lo hace especialmente 1til para conectar perifé-
ricos como teclados, ratones o incluso joysticks para la teleoperaciéon del robot. Adicional-
mente, el kit de Waveshare cuenta con 2 antenas para ampliar el alcance de la senal, ttil en
exteriores o en entornos muy grandes donde el robot pueda estar alejado del computador.

3.2.5. Joystick

Como ultimo aporte, este kit cuenta con un joystick inalambrico para poder teleoperar
el robot. Dado que el médulo inaldmbrico que incluye el kit soporta conexiones bluetooth,
el joystick se puede conectar al mismo mediante un dongle que viene incluido. Esta herra-
mienta ha resultado 1til en los primeros compases del proyecto para probar la movilidad
del robot de forma sencilla. En la Figura 3.4 se puede ver este joystick.

3.2.6. Pistas de Lego

Como 1ltimo elemento de este proyecto se han utilizado pistas de Lego que han hecho
las veces de circuito sobre el que el robot debia navegar (Figura 3.5). Debido al caracter
modular de Lego, el intercambiar la forma de las pistas es tarea trivial. Es por ello que
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Q}

Figura 3.4: Joystick de JetBot Figura 3.5: Médulos de lego

se decidi6 utilizar este elemento como pista para poder probar la solucién del proyecto en
diferentes formatos de circuito.

3.3. NVIDIA JetPack

NVIDIA ofrece una gama de placas de alto rendimiento para sistemas empotrados,
debido tanto a los avances en IA como en la necesidad cada vez mas creciente de minimizar
el tamano de los computadores en diversos terrenos como, por ejemplo, el de la conduccion
auténoma. La NVIDIA Jetson Nano? es una de estas placas ya que estd disefiada para
trabajar como un computador de alto rendimiento en sistemas empotrados. En la seccion
2.3.3, se explica con relativo detalle las caracteristicas de esta placa. Toda la gama, Jetson
Nano, TX1, TX2, Xavier series, etc, siguen unas pautas de diseno muy optimizadas. La
Jetson Nano en concreto implementa una versiéon adaptada de Ubuntu Linux, llamada
NVIDIA JetPack que es desarrollada y mantenida por NVIDIA, y esta disponible para ser
descargada e instalada como el firmware de la placa.

Para el sistema desarrollado la version utilizada es JetPack 4.3; mas precisamente,
la imagen utilizada es una rama del JetPack 4.3 optimizada para el robot Jetbot (con la
placa Jetson Nano). Esta implementacion incluye interfaces de bajo nivel para implementar
operaciones de computacién en paralelo (usando CUDA), y varios SDKs de optimizacién
(kits de desarrollo de software), como TensorRT, junto con interfaces para operar con los
sensores y actuadores del robot. Ademas, contiene toda la infraestructura necesaria a nivel
de software como CUDA, Pytorch, Python, etc. que mejor compatibilidad tienen con la
versiéon de JetPack que se utilice. Este motor software es de especial interés para este
desarrollo, ya que permite aumentar enormemente la velocidad de inferencia sin perder
precision, gracias a sus optimizaciones.

NVIDIA JetPack se ha usado como SO (sistema operativo) base para la placa contro-
ladora Nano. Haber utilizado una distribucién de Ubuntu (aunque fuera liviana) habria
acarreado problemas de gestion de recursos como la CPU o la memoria a la hora de hacer
inferencia en tiempo real, como se ha comprobado en la practica.

3.4. Middleware robotico

Este proyecto se desarrolla haciendo uso del middleware ROS (Robot Operating Sys-
tem). Dada la necesidad de comunicacién entre el robot y la plataforma BehaviorStudio,

2https://developer.nvidia.com /embedded /learn/get-started-jetson-nano-devkit
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esta herramienta facilita la interconexién entre el hardware y el software. ROS? es un
meta-sistema operativo de cddigo abierto, que estd mantenido por la Open Source Robo-
tics Foundation (OSRF). Al ser de c6digo abierto, la comunidad ha desarrollado multitud
de herramientas para ROS, que se integran y sincronizan continuamente con las versiones
nuevas que lanzan.

ROS proporciona un entorno distribuido compuesto por nodos, que son programas que
se ejecutan de forma independiente tanto en local como en distribuido para realizar tareas
individuales. Estos nodos se comunican entre si de dos formas distintas: modo cliente-
servidor entre nodos (modo sincrono) o meidante los denominados topics (modo asincrono).
Los topics de ROS se basan en comunicacién estandar TCP/UDP mediante sockets, y estan
ideados para comunicaciones unidireccionales y en streaming, donde cada nodo puede ser
publicador o subscriptor. En modo publicador, el nodo esté escribiendo datos en un topic
determinado que algin subscriptor estard consumiendo. En modo subscriptor, el nodo
estarda consumiendo datos de un topic que estara siendo actualizado por un publicador.
Los datos que se leen/escriben en cada topic siguen un determinado formato a través de
mensajes de diversos tipos, segin el propésito de la comunicacién: mensajes de geometria,
velocidad, posicién, etc.

Una caracteristica interesante de ROS es que ofrece un sistema de almacenamiento de
topics llamado ROSBags. Los ROSBags almacenan toda la informacién de los mensajes
emitidos en el momento de la grabacién en un solo archivo. Este archivo puede ser pos-
teriormente reproducido para recuperar los mensajes de los topics generados durante la
grabacién en el mismo orden en que fueron emitidos. Esto resulta til especialmente para
la grabacion de conjuntos de datos, como imagenes de cimara, comandos de velocidad, de
posicién, etc., permitiendo al usuario realizar pruebas sobre el mismo conjunto de datos
con diferentes modelos.

La versiéon de ROS utilizada para el desarrollo de este proyecto fue Melodic Morenia,
que era la LTS cuando el proyecto comenzoé. Sin embargo, se estd migrando a ROS Noetic
Ninjemys dado que es la actual LTS.

3.5. Gazebo

Gazebo 4 es un simulador 3D que ofrece un entorno para desarrollar y probar sistemas
multirrobot de manera sencilla. Es capaz de simular de forma realista muchos tipos de
sensores y actuadores, entre los que destacan cadmaras, laseres, sonares, GPS, etc, todo
ello gracias, también, al motor de fisicas que utiliza: Bullet, y a OpenGL (Open Graphics
Library). Ademés da soporte a multitud de robots, tanto predefinidos como definidos por
el usuario. Gazebo es un software de cédigo libre, ya que esta licenciado bajo la licencia
de Apache 2.0 °

Gazebo sigue a la cabeza de los simuladores de facto en la comunidad robdtica del
software libre debido a su completitud y precisién. En la actualidad ya hay simuladores

https://www.ros.org
“http://gazebosim.org
Shttp://www.apache.org/licenses/LICENSE-2.0.html
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dedicados a la robética como el AirSim de Microsoft 6 o la plataforma ISAAC de NVIDIA
. no obstante Gazebo tiene integracién nativa con ROS por lo que se ha escogido este
simulador para este proyecto.

El hecho de que sea un simulador multirrobot dota de una gran utilidad a Gazebo, ya
que se pueden simular infinidad de situaciones en las que uno o varios robots interactien
y estudiar su comportamiento de forma segura y controlada.

El simulador Gazebo se ha utilizado para probar la plataforma BehaviorStudio para
robots simulados.

3.6. Biblioteca OpenCV

Para el procesamiento de imagenes en general, OpenCV® (Open Source Computer
Vision) es una biblioteca multilenguaje (Python, Java, C+4) de cdédigo abierto (escrita
nativamente en C++) méas usada para propoésitos de Vision por Computadora. Entre
los métodos clasicos que retine se pueden encontrar varias funciones adecuadas para el
reconocimiento facial, la costura de imagenes, el seguimiento de los ojos, el filtrado de
colores, etc.

Esta libreria ofrece gran cantidad de algoritmos para manejar estructuras de datos,
realizar modificaciones sobre las iméagenes, deteccién de formas, etc. Debido a su gran
eficiencia dada su integracion con librerias de procesamiento de graficos con GPU (NVIDIA
CUDA y OpenGL), se ha convertido en la libreria de visién artificial mas usada por la
comunidad tanto cientifica como por empresas; es decir, es el estdndar de facto en cuanto
a librerias de procesameinto de iméagenes.

Esta libreria se ha utilizado como libreria auxiliar y para realizar diferentes pruebas,
como, por ejemplo, la implementacion de una solucién no basada en el aprendizaje a
maquina para el robot simulado. Se ha utilizado la versién 4.4 de la biblioteca.

3.7. Middleware neuronal

Pytorch? es una libreria de cémputo numérico de alto rendimiento centrada en el célcu-
lo en paralelo utilizando tensores como estructuras de datos estrella. Pytorch es una libreria
impulsada por Facebook, de nacimiento reciente, en la que su principal ventaja frente a
otros marcos como Tensorflow o Caffe es que utiliza grafos dindmicos en lugar de estati-
cos, mediante una técnica, que los autores denominan reverse-mode auto-differentiation,
que les permite cambiar el comportamiento de las redes neuronales de forma arbitraria
sin coste adicional. Otra caracteristica que hace muy potente a esta libreria es que esta
preparada de forma nativa para trabajar con GPU (Graphic Processing Unit o con CPU

Shttps://github.com/microsoft/AirSim
"https://developer.nvidia.com /isaac-sim
Shttps://opencv.org
“https://pytorch.org
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(Central Processing Unit) a placer, permitiendo ademas el calculo distribuido de manera
sencilla a través de métodos del API de la libreria.

Pytorch tiene integracién total con Python, lo que permite utilizar librerias de ciencias
de datos como Numpy, Scipy, Scikit-learn, etc facilmente. Un tensor en Pytorch es concep-
tualmente idéntico a uno de Numpy, lo que hace que ambas librerias se integren de forma
nativa pudiendo aprovechar la potencia conjunta de las mismas, a la vez que simplifica la
codificacién de soluciones basadas en aprendizaje automatico.

Debido a su gran simplicidad, la curva de entrada sencilla y la extensa documentaciéon
repleta de ejemplos de diversa indole, ademés de la integracién con las placas Jetson de
NVIDIA, se ha elegido este marco de trabajo como el principal para trabajar con las redes
neuronales que se han desarrollado en este proyecto.

3.8. Lenguaje Python y bibliotecas especificas

Este trabajo ha sido desarrollado usando el lenguaje de programacién Python'®. Debido
a algunos problemas de compatibilidad con la versién Melodic Morenia de ROS 1, se ha
optado por la utilizacién de la version Python 2.7, aunque ha llegado a su fin de la vida
util. Esto se debe a que la implementacién de ROS Melodic estd basada en Python 2.7
y no es compatible con algunas versiones mas recientes de Python sin algunos ajustes
previos. Sin embargo, BehaviorStudio es totalmente compatible con las nuevas versiones
de Python (Python 3.6+) y la tltima versién de ROS1: ROS Noetic Ninjemys, debido a
que es agnostico con respecto a la plataforma utilizada.

Python se ha utilizado en este proyecto para el desarrollo integro de BehaviorStudio,
asi como todo el cédigo auxiliar de entrenamiento del modelo y preprocesamiento de los
datos.

3.8.1. Numpy

La libreria méas potente para calculo numérico y manejo de estructuras de datos com-
plejas como los tensores es Numpy'! (Numeric python). Esta librerfa esté disefiada para
trabajar con Python, aunque estd desarrollada en C++ para optimizar la eficiencia de la
libreria. Al igual que ocurre con OpenCV para el procesamiento de imagenes, Numpy se
ha convertido en el estandar de facto para el cdlculo numérico. Con la irrupcién de las
redes neuronales, dado que estas trabajan principalmente con tensores, se ha popularizado
aun mas el uso de esta libreria. El punto fuerte de esta libreria es la optimizacion de todas
sus operaciones, haciendo que las implementaciones manuales de la mayoria de ellas sea
altamente ineficiente en comparacién.

Todas estas capacidades hacen que Numpy sea una libreria excelente para el manejo
de estructuras de datos a bajo nivel, permitiendo operar sobre dichas estructuras de forma
intuitiva y proporcionando métodos para facilitar las operaciones con ellas. A todo esto se

Ohttps://www.python.org
Hhttps://numpy.org
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suma que Numpy es un proyecto de cédigo abierto, por lo que esta en constante desarrollo
y mejora gracias a la comunidad.

En este desarrollo se ha utilizado Numpy como libreria auxiliar para trabajar con los
datasets y con los tensores resultantes de las redes neuronales utilizadas.

3.8.2. PyQt

Qt es un conjunto de bibliotecas graficas multiplataforma para desarrollar interfaces
graficas de usuario (GUIs). En nuestro proyecto se ha hecho uso de la libreria Qt5 en su
implementacion en Python, que es la més estable hasta el momento. Debido a su caracter
multiplataforma y multilenguaje, Qt dispone de diferentes APIs (Application Programming
Interfaces) en funcién del lenguaje de desarrollo que se utilice. Asi por ejemplo disponemos
de la versién para C++ denominada Qt, la versiéon para Java denominada QTJambi o la
version para Python llamada PyQt, entre otras. Dispone tanto de versién gratuita como
versién de pago destinada a soluciones empresariales.

Como la mayoria de bibliotecas graficas, Qt ofrece una gran cantidad de elementos
de interfaz tales como: botones, deslizadores verticales y laterales, cuadros de texto, se-
paradores y un largo etc. Adicionalmente, ofrece una interfaz de comunicaciones entre
elementos basada en eventos, lo que facilita el paso de informacién y/o de disparadores
para los elementos dindmicos de la interfaz de usuario. Qt cuenta ademds con un motor
de animaciones y una libreria 3D que se integra perfectamente en el codigo regular de la
libreria.

Esta libreria se ha utilizado para el desarrollo de la parte visual de BehaviorStudio.
Toda la interfaz grafica se ha codificado utilizando exclusivamente PyQt5 y PyQt3D, sin
la ayuda de IDEs como QtCreator.

3.8.3. Otras bibliotecas

Adicionalmente a las mencionadas, se han utilizado también otras librerias de manera
circustancial que se mencionan a continuacién:

» Pandas'?. Es un paquete Python de cédigo libre que proporciona estructuras de
datos répidas y flexibles disenadas para hacer que el anélisis / manipulacién de
datos. Se ha utilizado en este proyecto para la manupulacién de los datasets con los
que se han entrenado las redes neuronales utilizadas.

» Matplotlib!3. Es una biblioteca de graficado en 2D de Python que produce figuras
de calidad en una variedad de formatos impresos y entornos interactivos. Se ha
utilizado en este proyecto para obtener las graficas resultantes del entrenamiento de
las redes neuronales.

2https://pandas.pydata.org
Bhttps://matplotlib.org
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= Npyscreen'*. Es una biblioteca de widgets de python y un marco de aplicaciéon para
programar aplicaciones de terminal o de consola. Esta construida sobre ncurses, que
es parte de la biblioteca estdndar. Se ha utilizado en este proyecto para construir
una interfaz de usuario basada en terminal.

“https:/ /npyscreen.readthedocs.io/introduction.html

38



4

BehaviorStudio

Una vez definidas todas las herramientas que se van a utilizar para el desarrollo de
este trabajo, se dedicara este capitulo para cubrir de forma extensa y precisa uno de los
objetivos fundamentales del mismo: la plataforma de machine learning BehaviorStudio®.
Para ello, se dard primero una visién general de la arquitectura de la aplicacion, para
acto seguido describir todos los detalles de la implementacién llevada a cabo, asi como los
problemas que han surgido y las soluciones aportadas.

Este capitulo esta dividido en cinco secciones principales que abordaran una pequena
introduccién de la aplicacién, el diseno de la arquitectura, sus principales componentes
y el modo de ejecucién distribuido. Se concluye con una validacién experimental en un
entorno de simulacién de lo desarrollado.

4.1. Introduccién

BehaviorStudio es una plataforma de machine learning de comportamientos basados
en redes neuronales que permite conectar distintos software inteligentes a un robot tanto
real como simulado. La plataforma estd ideada principalmente para la conduccién auté-
noma a través del control visual utilizando como sensores principales las caAmaras a bordo
del robot. No obstante, esta también preparada para el soporte de diferentes robots como:
drones, robots industriales, domésticos, etc, y para diferentes tipos de sensores y actuado-
res. El principal objetivo de esta plataforma es proporcionar una infraestructura accesible
y flexible que permita ejecutar diferentes comportamientos complejos en coches auténo-
mos implementados con diferentes técnicas como: deep learning (redes de clasificacion,
regresion, recurrentes, LSTMs, ...), reinforcement learning e incluso programacion clésica
utilizando librerias de visiéon como OpenCV.

BehaviorStudio esta integramente desarrollada en Python dado que es uno de los len-
guajes mas utilizados por la comunidad en el desarrollo de aplicaciones de aprendizaje
automatico, al disponer de gran cantidad de librerias y herramientas creadas por la co-
munidad cientifica, tales como Numpy, Pytorch, OpenCV, etc. BehaviorStudio surge de
la inspiracién de otra plataforma similar en caracteristicas denominada DetectionStudio®
desarrollada por la asociacién JdeRobot?.

"https://jderobot.github.io/BehaviorStudio/
%https://jderobot.github.io/DetectionStudio/
3https://jderobot.github.io
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BehaviorStudio proporciona la siguiente funcionalidad:

= Carga de cerebros. Se pueden cargar diferentes algoritmos de comportamiento
para su evaluacién en tiempo de ejecucion.

= Modificacién «en caliente». BehaviorStudio permite la modificacién del codi-
go del cerebro en ejecucion sin necesidad de parar el programa, realizando carga
dindmica de los algoritmos que gobiernan el robot.

= Ejecucion en diferentes plataformas. La plataforma soporta entornos de ejecu-
cién locales (simulacién en Gazebo) y remotos (robots reales).

= Visualizacién. Se incorpora la visualizacién de diferentes sensores como la cdmara

RGB o el léser.

= Modo de ejecucién distribuida. Con BehaviorStudio se permite ejecutar la logica
y la visualizacion en diferentes computadores (modo headless), para permitir asi que
la capa de légica corra empotrada en los robots, mientras que la capa de visualizacion
se ejecute en un computador externo.

= Creacién de datasets. Se pueden grabar conjuntos de datos utilizando ROSBags
asociados a topics de ROS.

La implementacion de esta plataforma es flexible, lo que permite incorporar nueva
funcionalidad como visualizaciéon de otros tipos de sensores de forma sencilla, o de nuevos
marcos de trabajo como Tensorflow, Caffe, etc. Actualmente soporta Keras y Pytorch.

4.2. Arquitectura software

El diseno de BehaviorStudio se puede ver en la Figura 4.1. Como se puede obser-
var, al tratarse de una aplicaciéon que incorpora visualizacién, se ha implementado una
arquitectura Modelo-Vista-Controlador (MVC). Se ha elegido esta arquitectura porque
distingue muy bien la parte de logica y la parte de visualizacién, disminuyendo el acopla-
miento de componentes y facilitando la cohesién de los mismos. La parte inferior de esa
infografia, bajo la etiqueta "Robotic Platform'", ilustra la capacidad que tiene BehaviorStu-
dio de conectase con robots reales o simulados indistintamente, cambiando tnicamente la
configuracién de la aplicacion. Esto se consigue gracias a la estandarizacién en las comu-
nicaciones que ofrece ROS en forma de topics tanto para recibir la informacién sensorial
de los sensores del robot, como para comandar 6rdenes a sus actuadores.

Los principales componentes de esta aplicacién son los que se aprecian en la Figura 4.1.
Por simplicidad, este diagrama sélo muestra los componentes principales de BehaviorStu-
dio, obviando el médulo de grabacién de conjuntos de datos y el médulo driver, que se
encargan de generar un fichero ROSBag a partir de los topics que el usuario seleccione en
el interfaz de usuario (se explica mas detalladamente en la seccién 4.3.5.1) y de gestionar
la ejecucién de la aplicacién (punto de entrada) respectivamente.

Se puede apreciar que los componentes robot, piloto y el cerebro forman parte del
Modelo en el MVC; a su vez se observa el médulo controlador perteneciente a la capa
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Figura 4.1: Arquitectura de BehaviorStudio

controladora; y por dltimo la interfaz de usuario (UI) que pertenece a la capa de vista del
MVC.

4.3. Componentes

En esta seccién se detallan los diferentes componentes que componen la arquitectura
de la aplicacion, tal como ilustra la Figura 4.1. Cada componente se explicard en una
seccién diferente para mayor claridad.

4.3.1. Piloto

El médulo principal de la aplicacion es el piloto. Esta pieza se encarga principalmente
de la creacién tanto del robot (sensores y actuadores) como del cerebro que va a comandar
al robot. El piloto tiene un hilo de ejecucién que se actualiza periédicamente cada 50 ms
(20 Hz), donde en cada iteracién se ejecuta una llamada al cerebro que esté cargado en ese
momento comandando al robot, para que éste tome una decisién en funcién del escenario
en el que se encuentre en cada instante. En otras palabras, cada 50 ms (20 Hz) se realiza
una llamada al método execute () del cerebro cargado, que capturard informacion del
sensor o sensores, realizard una inferencia sobre la informacién capturada y tomaréd una
decisién sobre como debe actuar el robot en ese instante. Esto permite que el control sea
reactivo, ya que se toman decisiones en cada iteracién en funcién de las percepciones del
robot.
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Figura 4.2: Diagrama de clases UML del componente pioto

Otra caracteristica que se apunté en la introduccién de este capitulo, es que Beha-
viorStudio permite el intercambio de cerebros en caliente, ademés de cambios en el cdédigo
fuente de estos cerebros de forma dindmica sin necesidad de reiniciar la aplicaciéon (en
tiempo de ejecucion). Es el piloto el que se encarga de realizar la carga y descarga de estos
cerebros de forma dindmica, a partir de lo que el usuario indique a través del interfaz de
usuario.

En la Figura 4.2 se ilustra un diagrama de clases reducido de la clase piloto. Esta clase
dispone de los métodos necesarios para crear un robot y cargar cerebros a placer de forma
dindmica.

4.3.2. Robot - Sensores y actuadores

Dos elementos fundamentales de los robots son sus sensores y actuadores, ya que sin
ellos el robot seria incapaz de percibir (o sensar) ni de interactuar con el entorno que le
rodea. Por lo tanto, uno de los pilares principales de BehaviorStudio es la implementacion
del soporte de los diferentes sensores y actuadores del robot.

La implementacion de este componente es sencilla, ya que se trata de un paquete de
Python que incluye sendas clases Sensors y Actuators que se conectan a los robots
(reales o simulados) mediante interfaces de ROS. Estas clases reciben una lista de sensores
y actuadores, con sus respectivos topics de ROS que conectan con las interfaces del robot,
desde el fichero de configuracion de la aplicacion. En la Figura 4.3 se puede ver un pequeno
diagrama de clases UML que ilustra parcialmente la implementaciéon de este componente.
Esta implementacién es flexible, ya que permite incluir una cantidad arbitraria de sensores
y/o actuadores sin tener que modificar el cddigo, solamente modificando el fichero de
configuracion.

La forma en la que se construye un objeto sensor o actuador es especificando el tipo
de sensor se quiere construir, un identificador y el topic de ROS asociado al publicador
o subscriptor de ese sensor/actuador. Adicionalmente se podra especificar configuracién
extra para cada sensor/actuador. Todo esto se especifica a través de un fichero de configu-
racién en formato YAML. En el Fragmento 4.1 se puede ver un ejemplo de configuracién
para el robot Formulal simulado.

Se pueden agregar tantos sensores o actuadores como tenga el robot en uso, pudiendo
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Figura 4.3: Diagrama de clases UML del componente Robot

identificar cada uno de ellos con el nombre proporcionado en la etiqueta Name. Los tipos
de sensores soportados en la version actual de BehaviorStudio son: camaras RGB, laser,
y pose3D. Por su parte, los actuadores soportados son tinicamente motores.

1 | Robot:

2 Sensors:

3 Cameras:

4 Camera_0:

5 Name: ’camera_0’

6 Topic: ’/F1ROS/cameral/image_raw’
7 Pose3D:

8 Pose3D_0:

9 Name: ’'pose3d_0'

10 Topic: ’/F1ROS/odom’

11 Actuators:

12 Motors:

13 Motors_0:

14 Name: ’'motors_0’

15 Topic: ’/F1ROS/cmd_vel’

16 MaxV: 3

17 MaxW: 0.3

18 BrainPath: ’brains/fl/brain_f1_opencv.py’
19 Type: 'fl’

Fragmento 4.1: Ejemplo de configuraciéon en formato YAML

Las interfaces de ROS que conectan los sensores y actuadores a los robots reales o simulados
son las siguientes:

= La cadmara se conecta mediate topics de ROS que transportan mensajes del tipo
std_msgs/Image.

= Kl ldser se conecta mediante topics de ROS que transportan mensajes del tipo
sensor_msgs/LaserScan.

= La odometria se conecta mediante topics de ROS que transportan mensajes del tipo
nav_msgs/Odometry.

= Los motores se conectan mediante topics de ROS que transportan mensajes del tipo
geometry_msg/Twist.
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4.3.3. Cerebros neuronales

El médulo de cerebros neuronales (llamado Brains), es la pieza fundamental de Beha-
viorStudio, ya que es aqui donde residen los algoritmos que gobernaran a los robots. Como
se aprecia en la Figura 4.1, este médulo conecta con los sensores y actuadores de los robots
y es gestionado por el piloto, como se explicd en la seccién 4.3.1. Ademaés tiene comunica-
cién con el controlador, para que el usuario pueda intercambiar los cerebros que gobiernan
al robot, pausar o reanudar su ejecucion, o modificar el cédigo fuente; todo ello en tiempo
de ejecucion. La conexién con los sensores y actuadores del robot es fundamental para
que el cerebro que esté en ejecuciéon pueda realizar la toma de decisiones a partir de los
datos sensoriales, y comandar acciones al robot en funcién de los calculos realizados por
los algoritmos que gobiernan los robots.

Todas las implementaciones de los cerebros comparten un interfaz comin que «obli-
gay» a seguir un estandar en su programacién forzando una guia de estilo para todas las
implementaciones que realicen los usuarios. Se muestra un ejemplo de implementacién
de un cerebro en el Fragmento 4.2, que ilustra la estructura bésica de su programacion.
Como se puede observar, el cerebro de este ejemplo es muy sencillo, ya que genera un
comportamiento en el que el robot gira sobre su propio eje a 0,8 rad/s.

Cada cerebro debe implementar una clase llamada Brain instanciando en el constructor
los sensores y actuadores del robot, identificados por su nombre (en el caso del Fragmento
4.2 las lineas 5 camera_0 y 9 motors_0 para la cdmara y los motores respectivamente),
ademas de una instancia del manejador de cerebros llamada handler, que gestiona las
comunicaciones con el médulo controlador. Dispone de un método update_frame () que
se encarga de actualizar la informaciéon que llega al interfaz grafica de usuario con la
informacién sensorial pertinente cada vez que se invoca. Por tltimo, la funcién execute ()
es la encargada del bucle principal de ejecucién que es llamada desde el médulo Piloto a
un ritmo de ejecucién determinado (ver seccién 4.3.1).
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En el caso del Fragmento 4.2, cada vez que el método execute () es invocado (linea
12), se ejecutaréd lo siguiente: que el robot no avance (linea 13), que el robot gire sobre
si mismo a una velocidad de 0,8 rad/s (linea 14), obtener una imagen de la cAmara a
bordo del robot (linea 15) y actualizar la informacion que se mostrard en la interfaz de
usuario con la imagen capturada (linea 16). En la tltima instruccién, el primer argumento
es frame_0, que es el nombre que recibe el cuadro donde se mostrara la imagen capturada
de la camara del robot en el interfaz de usuario. Esto se explicard con mas detalle en la
seccion 4.3.5.

1 |class Brain:

2

3 def _ _init__ (self, sensors, actuators, handler=None) :
4

5 self.camera = sensors.get_camera ( )
6 self.motors = actuators.get_motor ( )
7 self.handler = handler

8

9 def update_frame (self, frame_id, data):

10 self.handler.update_frame (frame_id, data)

11

12 def execute(self):

13 self.motors.sendV (0)

14 self.motors.sendwW(0.8)

15 image = self.camera.getImage () .data

16 self.update_frame ( , 1image)

Fragmento 4.2: Ejemplo de implementaciéon de cerebro no neuronal

La estructura del arbol de ficheros de este médulo se observa en la Figura 4.4, donde se
pueden apreciar los médulos que contienen el cédigo de los diferentes cerebros desarrollados
hasta la fecha. Como se puede ver, estd dividido por tipo de robot con el objetivo de
estructurar todos los cerebros a un mismo nivel de abstraccién y que sea sencillo para los
usuarios saber dénde incluir sus algoritmos. Cada uno de los ficheros «.py dentro de los
directorios contiene un cerebro neuronal o no neuronal con comportamientos diferentes.
El médulo de python brain_f1_dummy.py corresponde al cédigo mostrado en el Fragmento
4.2. El fichero brain_handler.py corresponde al manejador de cerebros, que es la clase que
se encarga de gestionar la comunicaciéon de cada cerebro con el controlador, que, como se
explica en la secciéon 4.3.4, es el modulo encargado de comunicar la légica de la aplicacion
con la capa de visualizacion.

La plataforma BehaviorStudio estd ideada para centrarse en la conduccién auténoma

con control basado en vision. La Figura 4.4 ilustra muy bien que igualmente esté preparada
para soportar mas tipos de robots y comportamientos.

4.3.4. Controlador

El controlador de una arquitectura MVC (Modelo-Vista-Controlador) acttia como
puente de comunicacién entre la capa modelo y la capa de visualizaciéon. Esto se tra-
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Robot

Controller

data’ Dict

X recording: Bool

command data_lock: Lock

Pilot

update_frame (frame_id" str, data)

4 1 get_data (frame_id: str) command/data Ul

reset_algorithm ()

resume_algorithm ()

pause_algorithm ()

B command . . .
Brain start_recording(topics: List, dataset_name: str)

pause_algorithm ()

reload_brain{)

Figura 4.5: Diagrama de clases UML del componente Controlador

duce en el desacople de la parte logica de la aplicacion y la interfaz de usuario, lo que
permite que todas las partes del software no estén atadas a una implementacion concreta,
pudiendo modificar los algoritmos sin que cambie la estructura.

En BehaviorStudio, el médulo controlador es el encargado de traducir a la parte de
légica todas las 6rdenes comandadas por el usuario a través del interfaz de usuario (UI); es
decir, actia como intermediario entre el usuario y la légica de la aplicacién. En la Figura
4.5 ilustra un pequeno diagrama de clases con las responsabilidades de este médulo.

En esencia, el controlador se encarga de las siguientes tareas:

= Recoger la informacion de los sensores que envia el robot y almacenarla para su
posterior visualizacién en el interfaz de usuario.

= Entregar la informacién sensorial que el interfaz de usuario requiera en cada mo-
mento.

= Evitar condiciones de carrera entre la escritura de la informacién sensorial que llega
del robot y la informacién que va a consumir el interfaz de usuario.

= Gestionar las 6rdenes de: pausar, continuar, reiniciar el algoritmo controlador tanto
en entorno simulado como en entorno real.

= Comandar el cambio de cerebro.
= Gestionar las 6rdenes de iniciar y parar la grabacion de datasets

El controlador tiene dos modos de conexién con la capa de visualizacion: conexién
local mediante objetos de Python y conexién remota a través de sockets de Python. Esta
conexién permite que la capa de légica y la capa de visualizacion se ejecuten de forma
distribuida en computadores diferentes, 1itil para liberar de cémputo a procesadores em-
bebidos. En la seccién 4.4 se detalla este comportamiento.
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driver.py

( id: frame_1| Data: rgbimage — | ( id: frame_2| Data: rgbimage — | id: frame_3 | Data: rgbimage

Frame name Frame name

Data type Data type
® RGBImage © RGB Image
Depth Image Depth Image
— Laser Data Laser Data
Save path: /tmp/my_bag.bag Pose3D Data Pose3D Data

Select Topics v Keep aspect ratio v Keep aspect ratio

Confirm Confirm

® D L —— Frame name

Brain ——— Data type
select brain:
© RGBImage
Depth Image

Laser Data
Frame name

Pose3D Data

current brain: brain_f1_opencv2 o - ‘
— Data type Keep aspect ratio

N Confirm
Simulation —————————————————————————————— © RGBImage

select world: fopt/jderobot/sharefjderobot/gazebo/lau = Depth Image
Laser Data

current world: F1_1_simplecircuit.launch Pose3D Data

@ @ v Keep aspect ratio
Confirm

)

Dl:"_\:lk )iﬁl_‘ CI II|_ =

select the topic for each view Behavior Suite  05/06/2020 15:18:00

Figura 4.6: Vista principal de BehaviorStudio

4.3.5. Interfaz de usuario - GUI

Con todos los elementos de logica y control desarrollados, se necesita un mecanismo
para permitir al usuario final interactuar con todas las funcionalidades que ofrece la pla-
taforma. Para este propédsito existen las interfaces de usuario o UI (User Interface por sus
siglas en inglés). Las interfaces de usuario pueden ser de diferentes tipos: gréficas (GUI
o Graphical User Interface), aplicacién grafica de consola, por linea de comandos (CLI o
Command Line Interface), modo texto en terminal (TUI o Text User Interface), etc. Para
este proyecto se han desarrollado dos de ellas: el GUI y una aplicacién gréafica de consola
como prueba de concepto.

La vista principal de BehaviorStudio se puede ver en la Figura 4.6. Este interfaz esta
dividido en dos bloques principales: la barra de herramientas (izquierda) y la visualizacién
(derecha). A continuacién se desgranan todos los componentes uno por uno.

4.3.5.1. Barra de herramientas

La parte izquierda de la vista principal de BehaviorStudio contiene una barra de he-
rramientas que permite al usuario interactuar con el sistema. Esta barra de herramientas
ofrece toda la funcionalidad que el usuario podra llevar a cabo mediante los diferentes bo-
tones que la componen. Como se puede observar en la Figura 4.7, la barra de herramientas
estd dividida en secciones agrupadas por funcionalidad. La primera seccién titulada Stats
estd disenada para mostrar informacién sobre la aplicacién, como consumos de memoria
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 Dataset
Save path: /tmp/my_bag.bag

Select Topics

®

- Brain
Select brain:

Current brain: brain_F1_opencvz

( Simulation
Select world: /opt/jderobot/share/fjderobot/gazebo/lau ~

Current world: F1_1_simplecircuit.launch

Figura 4.7: Barra de herramientas de BehaviorStudio

y CPU, estado de la conexién con el robot, tiempo de ejecucién, etc.

La seccién de grabacion de datasets, titulada Dataset, permite al usuario controlar la
grabacién de conjuntos de datos a partir de topics de ROS. La grabacion de los datasets
se realiza mediante ROSBags, por lo que el usuario deberd indicar una ubicacién y un
nombre para el archivo de salida .bag, y los topics de ROS activos que desea grabar. Una
vez proporcionada esa informacién, mediante los botones proporcionados por el GUI, el
usuario podra comenzar o detener la grabacion del dataset con el botén play disponible.

La seccién titulada Brain es una de las dos mas importantes de esta barra de herra-
mientas. Con ella, el usuario podra cargar diferentes cerebros (o controladores visuales)
para el robot en tiempo de ejecucién. El desplegable ofrecera una lista de cerebros disponi-
bles para el robot en uso, pudiendo elegir el usuario el que desee probar en cada momento.
Para poder realizar la carga en tiempo de ejecucién, el algoritmo que estuviera ejecutando
(si hubiera alguno) deberd estar pausado desde la seccién de Simulation.

La seccion de control del algoritmo, titulada Simulation, permite que el usuario pue-
da cargar diferentes entornos de ejecucién simulados (diferentes mundos con diferentes
robots), ademés de ofrecer tres botones para el control tanto del simulador como del
algoritmo (cerebro) en ejecucion:

= El botén con el logo de Gazebo, abre o cierra el cliente del simulador en funcién de
si este ya estaba ejecutando o no. Esto es til para computadores con poca potencia
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id: frame_1 | Data: rgbimage id: frame_2 | Data: rgbimage id: Frame_3 | Data: rgbimage

Frame name Frame name

Data type Datatype
© RGB Image © RGBImage
Depth Image Depth Image
Laser Data Laser Data

Pose3D Data Pose3D Data

v Keep aspect ratio v Keep aspect ratio

Confirm Confirm

id: frame_0 | Data: rgbimage ——————————————————————————————————— Frame name

Data type
© RGBImage

Depth Image

Laser Data

Frame name
Pose3D Data

Data type v Keep aspect ratio

Confirm
© RGBImage
Depth Image
Laser Data

Pose3D Data

v Keep aspect ratio

Confirm

Figura 4.8: Zona de visualizacion de BehaviorStudio

grafica, ya que alivia a la CPU para centrarse en la ejecucién eficiente del algoritmo.
Dado que el GUI de BehaviorStudio ya ofrece visualizacion de los diferentes sensores,
se puede prescindir del cliente del simulador.

= El botén con el icono de play permite ejecutar, pausar y continuar un algoritmo
concreto especificado en la seccion de la barra de herramientas Brain. Como se ha
explicado més arriba, la carga de cerebros en tiempo de ejecucién sélo es posible si
el algoritmo estd pausado; este botén sirve para este proposito.

= Kl botdn con el icono de una flecha circular sirve para reiniciar el entorno de ejecucién
simulado. Si el algoritmo del usuario no funciona de forma adecuada y ha provocado
un estado no deseado en el entorno simulado (el coche se ha salido de la carretera, ha
chocado, etc.), éste puede reiniciar la simulacién devolviendo el robot a la posicién
original cuando se cargd el entorno simulado.

Por dltimo, en la parte baja de la barra de herramientas hay botones para acceder a
las diferentes redes sociales del proyecto.

Todas estas herramientas mencionadas se comunican con el sistema mediante el con-
trolador explicado en la seccién 4.3.4. Cada accién que el usuario realiza en el interfaz de
usuario se traduce a un comando que llegara al sistema para llevar a cabo dicha accién.

4.3.5.2. Zona de visualizacién

El otro gran bloque de este GUI es el de visualizacién. Esta parte del interfaz de usuario
estd diseniada para la representacion de la informacion sensorial que ofrece el robot, como
las imagenes capturadas por las cAmaras RGB, la informacién de profundidad ofrecida por
las cdmaras RGBD, la informacién de distancia de los laseres, o la odometria del robot.

49



4. BehaviorStudio

(b) (c)

Figura 4.9: (a) Rejilla de distribucién de vistas. (b) Disposicién de ejemplo. (c)
Disposicién por defecto

El bloque de visualizacién estd subdividido en cuadros o frames, que son totalmente
configurables por el usuario. La disposicién de estos cuadros es una rejilla de 3x3 que puede
ser dispuesta a placer. En la Figura 4.9 se incluye un esquema para ilustrar la naturaleza
configurable de estas vistas. La Figura 4.9 (a) muestra la rejilla de 3x3 mencionada con
coordenadas, la (b) muestra una configuracién de ejemplo para ilustrar que una vista
puede ocupar varias casillas y la (c¢) muestra la configuracién por defecto de la plataforma.
Para ilustrar cémo se codifica la disposicion de la Figura 4.9 (b), se incluye el Fragmento
4.3

Geometry: [1, 2, 2, 2]
Data: rgbimage

1

2 |Frame_0:

3 Name: "CameraO"

4 Geometry: [0, 1, 1, 1]
5 Data: rgbimage

6

7 |Frame_1:

8 Name: "Cameral"

9

0

=

Fragmento 4.3: Ejemplo de configuracion de la visualizacién

Como se puede ver en el Fragmento 4.3, cada cuadro de visualizacién requiere de un
nombre, una geometria y un tipo de dato por defecto. El nombre es importante ya que
serd el que conecte la logica del cerebro con la visualizacién en el GUIL. El nombre indicado
en esta configuracién serd el mismo que el usuario tendra que utilizar en el cédigo del
cerebro (Fragmento 4.2 linea 16) cuando quiera mostrar la informacién sensorial en un
cuadro determinado. La geometria indica la disposiciéon de cada cuadro en la rejilla de
3x3 mencionada arriba. En el ejemplo del Fragmento 4.3, en la linea 3, se indica que el
primer cuadro de visualizacién deberd estar posicionado en la coordenada (0,1) con un
tamafio (o span) de 1 posicién en horizontal y 1 posicién en vertical; por su parte, en la
linea 8 se especifica que el segundo cuadro de visualizaciéon deberé estar posicionado en
la coordenada (1,2) con un tamaiio en horizontal y vertical de dos posiciones. El tipo de
dato indica la informacién que se representard en ese cuadro: imagenes RGB, imagenes
DEPTH, informacioén de laser, etc.
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 id: frame_0 | Data: rgbimage

Frame name

Data type

RGB Image

Depth Image

Laser Data
Pose3D Data
Keep aspect ratio

Confirm

Figura 4.10: Cuadro de visualizacion sensorial de BehaviorStudio

Una vez que el usuario haya configurado las vistas a su gusto, cuando lance la aplicacién
verd algo similar a lo mostrado en la Figura 4.6. Como se ve, en esta vista no aparece
la informacién de ningin sensor; esto es debido a que el GUI no mostrara informacion
sensorial hasta que no haya un algoritmo en ejecucion. Cuando se ordene a la aplicacién
ejecutar el algoritmo de control el usuario podrd observar la informacién sensorial en
pantalla. Cabe destacar que los diferentes cuadros de visualizacién pueden reconfigurarse
mientras se estd ejecutando un algoritmo para mostrar otros datos diferentes. Como se
puede ver en la Figura 4.10, tanto el nombre del cuadro como el tipo de dato podra
configurarse desde el GUI, sobreescribiendo lo indicado en el fichero de configuracién con
el que se lanzo la aplicacién. Esto es especialmente 1til si, por ejemplo, se desea utilizar
un cuadro de visualizacién méas grande para mostrar mas detalles de algin sensor sin
necesidad de tener que reiniciar la aplicacion.

4.3.5.3. Interfaz por terminal - TUI

Otro tipo de interfaz de usuario es el TUI o Terminal User Interface. Basicamente, un
TUI sirve para exactamente lo mismo que un GUI (Graphic User Interface) pero pintado
sobre una consola en lugar de con una libreria gréifica basada en ventanas. El uso de
TUI supone una ventaja en dos frentes: en aplicaciones minimalistas donde hay pocas (o
ninguna herramienta) con las que el usuario pueda interactuar (por ejemplo los programa
htop, nvtop o ctop disponibles en los sistemas Linux) ahorrando tiempo de desarrollo de
interfaces mas complejas; o en aplicaciones embebidas que se ejecuten en sistemas pequenos
con menor capacidad de computo que un ordenador sobremesa, para disponer de una capa
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fran@fran-XPS-15-7590: ~/github/BehaviorSuite/behavior_suite /ui/cui

B fran@Ffran-XPs-15-7590: ~/github/Behaviorsuite/behavior_suite/uifcui 118x34
Welcome to Behavior Suite

suite/brains/fi/brai
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/F1ROS/ =
/F1R0S/cameral /image_raw
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t recent call la
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Figura 4.11: Prueba de concepto de un Terminal User Interface de BehaviorStudio

de visualizacion con la que poder interactuar con el sistema.

En BehaviorStudio se ha desarrollado una prueba de concepto de un TUI, con el
objetivo de disponer un interfaz grafico con el que interactuar con el sistema, a bordo
del robot. Dado que este tipo de interfaces no requiere de mucha potencia grafica al ser
representados en un terminal, es posible que coexista con el algoritmo de control (que se
llevara la mayor parte de la potencia de cémputo).

La funcionalidad de este TUI es la misma que la que ofrece el interfaz grafico (GUI)
pero de forma maés limitada ya que han de representarse todas las funcionalidades en
una consola. La forma de interactuar con el TUI es a través del teclado, por lo que se
ha desarrollado un manejador de eventos que gestione la pulsacién de cada tecla. Como
se puede observar en la Figura 4.11, los comandos posibles aparecen en una lista a la
izquierda de la terminal, de modo que cada tecla se corresponde con una accién diferente.
Ademés, se puede observar que a la derecha hay diferentes herramientas que permiten
seleccionar el cerebro a cargar para ejecutar un comportamiento en el robot, para definir
la configuracion de la grabacién de conjuntos de datos (fichero de salida y topics de ROS a
grabar), ademas de un registro de eventos en la parte inferior para monitorizar el estado de
la aplicacién. La principal ventaja de este TUI es que ofrece una manera de interactuar con
el robot sin necesidad de cargar el pesado GUI, pudiendo tener centralizada la ejecucion
de BehaviorStudio dentro del robot. La desventaja, es que se pierde la visualizacién de la
informacién sensorial. Como se ha mencionado, esto es una prueba de concepto, por lo que
es necesario seguir iterando en el desarrollo de esta parte de la plataforma BehaviorStudio.

4.4. Modo de ejecuciéon distribuido

En la secciéon anterior se ha descrito la interfaz de usuario desarrollada para Beha-
viorStudio tanto en formato GUI como en formato TUI. Dado que el sistema va a ser
ejecutado en una placa de procesamiento pequena como la Jetson Nano, es légico pensar
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Figura 4.12: Arquitectura del modo headless de BehaviorStudio

que seria un desperdicio de recursos el implementar una interfaz de usuario grafica de las
caracteristicas de las desarrolladas para la plataforma BehaviorStudio. Como alternativa,
se puede implementar un TUI para la interacciéon con el sistema. Sin embargo, esto supone
un gran inconveniente: no se pueden visualizar las imagenes de la cdmara del robot. Dado
que este proyecto trata de resolver el problema de la conduccién auténoma mediante con-
troladores visuales, ser capaz de depurar los algoritmos que gobiernan al robot sin poder
ver la informacion de las cidmaras seria una tarea complicada. Es por este motivo que se
decide implementar un sistema de visualizacién distribuido, que ha sido bautizado como
modo headless, para obtener lo mejor de ambos mundos: no derrochar recursos del proce-
sador embebido en representar datos sensoriales, y poder visualizar los datos sensoriales
en tiempo de ejecucion.

La idea principal de este modo de ejecucién es que la capa de légica (el cerebro) se
ejecute en el robot, mientras que la capa de visualizacién se ejecute en un computador
mas potente sin necesidad de destinar recursos computacionales a la representacién de
datos en pantalla. En el caso de este proyecto esto es especialmente importante, ya que la
librerfa de graficos utilizada (PyQt) es bastante pesada. En la Figura 4.12 se propone la
arquitectura de este modo headless.

Se puede observar que la arquitectura de la aplicaciéon es la misma que la mostrada
en la Figura 4.1, pero duplicada. Esta representacion ilustra que son dos instancias de la
misma aplicacion las que corren tanto en el robot como en el PC de forma distribuida,
pero con partes desactivadas. La figura de la izquierda ilustra la instancia que se ejecuta
en el robot, donde se puede ver que la capa de visualizacién estd desactivada, mientras
que la parte de la logica y el controlador estdn activos. En el esquema de la derecha,
que se ejecuta en el PC, se observa el caso contrario: la capa de légica estd desactivada
mientras que la capa de visualizacién y el controlador no. Este disefio estd pensado para
que haya una comunicacién entre los controladores de ambas instancias de modo que el
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robot pueda enviar la informacién sensorial al PC que ejecuta la visualizacion, y el usuario
pueda interactuar con el robot de igual manera. Para llevar a cabo esta comunicacién entre
instancias, se hace uso de sockets de Python. Estos sockets permiten que dos piezas de
software puedan intercambiar informacién a través de la red mediante un protocolo de
comunicaciones determinado basado en TCP o UDP. De esta forma, el intercambio entre
los datos sensoriales y los comandos del usuario se produce por este medio.

El protocolo de comunicacién escogido en este caso es el UDP, ya que se requiere que
el sistema sea reactivo. El protocolo UDP se caracteriza por tener menos latencia en el
paso de mensajes y por la velocidad de envio de paquetes. Al contrario que TCP, UDP
no tiene un mecanismo de seguridad para asegurar que el paquete que se ha enviado
por la red ha llegado a su destino, por lo que se pueden perder paquetes sin opcién de
recuperacién. Dado que en el problema que se estd tratando se toman decisiones en cada
iteracién, no es tan critico la pérdida de paquetes, ya que en pocos milisegundos llegara
el siguiente con otros comandos para el robot. En la actualidad, las redes modernas son
suficientemente veloces como para que el aporte de velocidad de UDP sea despreciable,
no obstante, la latencia es un factor critico en estos sistemas, ya que es necesario que las
decisiones tomadas por el algoritmo de control no se demoren demasiado.

4.5. Validacién experimental

Como se explicé en la introduccién, BehaviorStudio es una plataforma para la eje-
cucion de comportamientos complejos en robots tanto reales como simulados. Una vez
desarrollada la plataforma, se requiere de una validacién de su funcionamiento mas alla
de los test unitarios. Para este propdsito se ha construido el llamado piloto explicito. Este
piloto es un controlador visual no neuronal basado en operaciones con imagenes mediante
el uso de la libreria OpenCV en un entorno simulado. Concretamente, el algoritmo realiza
un filtro de color sobre la imagen que recibe del robot, donde segmenta la linea central del
circuito que ha de seguir. Con la informacién de la imagen binaria segmentada, se calculan
2 segmentos pertenecientes a la linea filtrada (los que unen la parte baja y media de la
imagen, y los que unen la parte media con el horizonte) y se calculan las pendientes de
estos para determinar si el robot se encuentra en una recta o a una curva. Esto junto a un
controlador PID para corregir la trayectoria hace que el robot sea capaz de completar el
circuito de forma auténoma sin salirse de la pista.

Ademas de ese piloto explicito, se ha creado otro piloto no neuronal a modo de titere
que hace que el robot gire sobre si mismo, y se ha refactorizado un cerebro neuronal
de clasificacién basado en el trabajo de Vanessa Fernandez [9], para ajustarlo al formato
de cerebro explicado en la seccién 4.3.3. Estos tres cerebros (el explicito, el titere y el
neuronal) se utilizan para probar los cambios de cerebro en tiempo de ejecucién de la
plataforma. Ademads, dado que el entorno de simulacién utilizado hace uso de robots que
implementan interfaces ROS, es posible la validacién del resto de funcionalidades de la
aplicacién como la grabacién de datasets, el cambio de circuitos en tiempo de ejecucién y
el cambio de vistas de los diferentes sensores. En la web de BehaviorStudio? se explican
todas sus funcionalidades ilustrandolas con pequenas imagenes en movimiento creadas
para esta validacion experimental. También estd condensado en unos videos cortos en

“https://jderobot.github.io/BehaviorStudio/quick_start/
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Youtube® 6.

Con todos los elementos dispuestos, se realiza la validaciéon experimental con los si-
guientes experimentos (el v'indica que la prueba funcioné con éxito):

= Carga de la aplicacién con la configuracion por defecto y el piloto explicito como
cerebro inicial. v/

= Ejecucién del cerebro explicito para comprobar las conexiones con el robot y la
plataforma a nivel de sensores y actuadores. v’

= Validacién de la visualizacién sensorial a través de las imégenes aportadas por el
robot en la zona de visualizacién de la plataforma. v/

= Pruebas de control de ejecucion del cerebro: pausa y continuacién. v/

= Pruebas de control de la simulacién: carga y descarga del cliente gzclient y reinicio
de la simulacion. v/

= Pruebas de grabacién de datasets incluyendo la informacion de la cdmara y de los
comandos de velocidad. v/

= Pruebas de intercambio de cerebros entre el piloto explicito, el piloto titere y el piloto
neuronal. v/

= Pruebas de modificacién de codigo fuente del piloto titere y recarga del cerebro
ambos en tiempo de ejecuciéon. v’

Cabe destacar que la infraestructura utilizada para esta validacién proviene de la
organizacién de software libre JdeRobot”; tanto los robots como los circuitos simulados.

Resultado de esta validacion fue el correcto funcionamiento de todas las partes de la
aplicacién para entornos simulados. Casi todas las funcionalidades expuestas en los objeti-
vos fueron cubiertas con éxito. No obstante, BehaviorStudio esta diseniado para funcionar
también con robots reales. En el siguiente capitulo se cubre este asunto, con la explicacion
del otro gran objetivo de este proyecto: conduccién auténoma en un robot real mediante
un controlador visual basado en deep learning. Ademas, los experimentos de los algoritmos
llevados a cabo en esa etapa cubren también la validacién del funcionamiento de Beha-
viorStudio con las partes que esta prueba no cubre; a saber: funcionamiento con robots
reales y funcionamiento del modo distribuido (headless).

5https ://www.youtube.com/watch?v=hvoGjUjBs9w&feature=youtu.be
Shttps://www.youtube.com/watch?v=-atgALSPQIUsab_channel=JdeRobot
"https://jderobot.github.io
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Piloto visual con Deep Learning

Introducidos ya todos los elementos de este trabajo, es posible centrarse en el objetivo
principal: el desarrollo de un controlador visual basado en deep learning para la conduccion
auténoma de un robot real. En este capitulo se describen todos los elementos del desarrollo
de este algoritmo de control visual. Para ello se expondran los conjuntos de datos utilizados
para el entrenamiento del modelo, seguido de los controladores de ROS para los sensores
y actuadores del robot real (JetBot) para concluir con la explicacién de los detalles de
las redes neuronales utilizadas. El capitulo concluye con la validacién experimental del
modelo construido, en la plataforma BehaviorStudio.

5.1. Conjuntos de datos de entrenamiento

Puesto que el algoritmo que se ha desarrollado esta basado en aprendizaje supervisado,
se necesita un conjunto de datos adecuado sobre los que entrenar el modelo. En aprendi-
zaje automatico existen diferentes técnicas de entrenamiento: aprendizaje supervisado, no
supervisado, semi-supervisado, auto supervisado y por refuerzo. En este caso se utiliza el
aprendizaje supervisado.

En el aprendizaje supervisado se parte de un conocimiento a priori. El modelo trabaja
con datos etiquetados, es decir, para una determinada entrada de datos X, se espera que el
modelo ajuste sus pesos adecuadamente para que le asigne una etiqueta Y a dichos datos
de entrada, ajustdndose lo méaximo posible a la etiqueta proporcionada Y. Es mediante
la diferencia o error entre la etiqueta Y y la prediccién del modelo Y que el algoritmo
es capaz de aprender a base de ejemplos. Este tipo de aprendizajes se suele utilizar en
problemas de clasificacién, donde las etiquetas son categéricas y de regresiéon donde las
etiquetas son numéricas. Usualmente, el reto del aprendizaje supervisado es la obtencién
de los datos, ya que para que el modelo sea robusto se necesita una gran cantidad de datos
etiquetados que tienen que ser representativos y variados; aunque en la practica, no todos
los problemas necesitan una gran cantidad de datos etiquetados, como es el caso de este
proyecto.

Dado que el problema consiste en realizar un controlador visual para el robot real, los
datos de entrada del algoritmo son tnicamente imagenes captadas por la cAmara a bordo
del robot. Como se vera méas adelante, se va a enfocar el problema del controlador visual
como un problema de regresiéon donde el modelo ha de predecir las coordenadas = e y de
la imagen que mejor aproximen la direccién de movimiento del robot, por lo que estas
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Figura 5.1: (a) Imagen captada por el robot, (b) Ejemplo de
imagen etiquetada y (c) Ejemplo de imagen etiquetada con
informacién de direccion.

coordenadas x e y son las etiquetas de las imédgenes de entrada, que seran normalizadas
antes de entrar al modelo. A partir de las coordenadas x e y, se pueden aproximar valores de
potencia para comandar a los motores aproximando un angulo de giro mediante el calculo
del arco tangente entre las coordenadas inferidas por la red. Este valor es posteriormente
modulado por un controlador PD y sumado al valor de velocidad lineal obteniendo un
valor aproximado de potencia que entregar para cada uno de los motores. La velocidad
lineal es constante y se modula para cada experimento.

En la Figura 5.1a, se puede ver una muestra de lo que el robot «ve» a través de la
cdmara. Un ejemplo de imagen etiquetada con las coordenadas (z, y) se puede observar
en la Figura 5.1b, mientras que una intuiciéon de lo que serd el comando de actuacion del
modelo hacia el robot se puede ver en la Figura 5.1c.

Este conjunto de datos ha sido grabado y etiquetado de forma manual, y consiste
en 250 imagenes con resolucién 224x224 pixeles, grabadas en diferentes sectores de la
pista (rectas, curvas a izquierdas, curvas a derechas, etc.) en diferentes localizaciones con
diferente iluminacién. Esta variabilidad en la muestra es necesaria para que el modelo
sea capaz de generalizar bien ante escenarios que nunca se le han presentado, como otros
circuitos u otros entornos diferentes con iluminaciones diversas. En la Figura 5.2 se pueden
observar algunas muestras de este conjunto de datos y la variabilidad de las mismas.

El preprocesado de las muestras del conjunto de datos antes de entrar al modelo es
minimo, ya que las tnica transformaciones que se realizan sobre las imagenes son:

= Re-escalado de todas las imagenes de entrada a 224x224 pixeles para que todas las
muestras tengan la misma resolucién espacial. Se ha seleccionado esta resolucion ya
que es la que acepta el modelo neuronal que se va a utilizar para resolver el problema.
Esto se explica mas detalladamente en la seccién 5.3.

= Normalizacién de la muestra. La normalizacién en intensidad aplicada a cada
capa de la imagen se realiza a través de la ecuacion de la variable estandarizada o
normalizada (z-score o default score en inglés. Esta normalizaciéon se define como «el
nimero de desviaciones tipicas que un valor dado toma con respecto a la media de
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Figura 5.2: Ejemplos de algunas muestras del conjunto de datos
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su muestra o poblacién» segtin la Wikipedia'. En este proyecto, se ha normalizado la
muestra utilizando esa formula con valores de media y desviacién tipica calculados a
partir del conjunto de datos Imagenet, dado que es el conjunto de datos con el que se
han pre-entrenado las redes que se han utilizado en este trabajo. La normalizacién
de la muestra ayuda a obtener datos dentro de un rango y reduce el sesgo que mejora
y acelera el aprendizaje de los modelos.

» Modificacién del color (color jitter). Para cada muestra se cambia de forma alea-
toria el brillo, el contraste y la saturacion. Este tipo de transformaciones ayuda a que
las redes generalicen mejor, ya que hacen que la muestra sea independiente de los
colores concretos que contenga y que el modelo se centre en otro tipo de informacion,
como en este caso, la forma y disposicién de las lineas que delimitan la pista.

» Normalizacién de las salidas (etiquetas). Como se ha comentado mas arriba,
se ha enfocado este problema como un problema de regresién, por lo que el mo-
delo tendra que predecir coordenadas en la imagen. Dado que el rango de valores
posibles de salida oscila entre 2 6rdenes de magnitud (entre 0 y 224) se requiere
una normalizacion de las etiquetas, como técnica de regularizacion del modelo. Esta
normalizacién previene que algunos pesos de la red se disparen con respecto a otros
porque los valores de las etiquetas normalizadas estaran contenidos en rangos mas
estandar (tipicamente entre 0 y 1, o entre -1 y 1), ayudando a que no se produzca el
problema de la explosién de gradientes, ademéas de ayudar en la convergencia.

La forma en la que Pytorch realiza estas transformaciones se aplica en la construccién
de cada mini-lote (o mini-batch en inglés). Esto quiere decir que en cada iteracién durante
el entrenamiento, Pytorch extraera copias de las muestras del conjunto de datos de entra-
da original (sin adulterar), realizard las transformaciones fijas (como el re-escalado y la
normalizacién, y las transformaciones aleatorias como los cambios en los niveles de brillo,
contraste y saturacion (color jitter). Este caracter aleatorio de las transformaciones, hace
de éstas una técnica de aumento de datos, ya que se aplican en cada iteracion durante
el entrenamiento por lo que en cada época, estas transformaciones pueden ser diferentes
ante la misma muestra de entrada.

Adicionalmente al conjunto de datos de 250 imagenes con gran variabilidad, se ha
grabado otro conjunto atiin mayor para tratar de experimentar con diferentes conjuntos de
datos. Este nuevo conjunto de datos consta de 550 imagenes con las mismas propiedades
que el conjunto de datos principal, pero con la tnica diferencia de que esta sesgado. Todas
las imdgenes de este nuevo conjunto de datos estdn grabadas en el mismo escenario (la
misma habitacién), con una iluminacién relativamente uniforme. La Figura 5.1, contiene
tres muestras de este conjunto de datos. Todos los conjuntos de datos tienen las mismas
propiedades y se le realizan las mismas transformaciones. En resumen, se dispone de 2
conjuntos de datos diferentes:

= Conjunto de datos A. Compuesto de 250 imagenes variadas en cuanto a ilumi-
nacién, y entornos, de diferentes tramos de la pista. Este conjunto de datos esta
balanceado con respecto a los diferentes tipos de tramos: rectas, curvas a izquierda
y curvas a derecha. También estd balanceado en cuanto a variabilidad de fondos y
de iluminacion.

"https://es.wikipedia.org/wiki/Unidad_tipificada
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= Conjunto de datos B. Compuesto de 550 imégenes con iluminaciéon y fondos si-
milares. Esta balanceado en cuanto a tipos de tramos de la pista: rectas, curvas a
izquierda y curvas a derecha, pero estd sesgado en cuanto a variabilidad en ilumina-
ci6n y fondos.

5.2. Drivers JetBot

Para poder conectar el hardware del robot con la plataforma BehaviorStudio y los
diferentes cerebros neuronales que gobernaran al mismo, es necesario un mecasnimo de
comunicacién entre ambas partes. En el caso del robot simulado, los propios modelos y
la propia infraestructura de JdeRobot incluia resueltas esas conexiones, al implementar
cada sensor y actuador del robot interfaces de comunicacién a través de topics de ROS.
No obstante, no se dispone de esa facilidad en el caso del robot real. Por este motivo, se ha
desarrollado un controlador capaz de conectar los sensores del robot JetBot (la cAmara) y
los actuadores del mismo (los motores) basado también en topics de ROS para habilitar
la comunicacién entre el robot y la plataforma BehaviorStudio.

La imagen que sirve como sistema operativo del robot, que se ha utilizado (JetPack
4.3) dispone de un API en Python para acceder a todos los elementos del robot: cimara,
motores, pantalla OLED, bateria, etc. Se ha desarrollado un envoltorio que encapsula esa
funcionalidad recubriéndola con légica de topics de ROS, de tal forma que se han creado
interfaces para la cdmara y los motores. Este desarrollo se ha inspirado en un envoltorio
ya existente del JetBot para ROS?, que resuelve el problema de las comunicaciones. No
obstante, después de las pruebas realizadas sobre este codigo se comprobé que las interfaces
no funcionaban del todo bien, ya que la imagen de la cAmara se obtenia rotada 180 grados
y el movimiento de los motores no funcionaba bien en ocasiones. Por este motivo se optd
por desarrollar un hibrido entre el codigo del driver de ROS existente para el JetBot y
los drivers que ofrece la propia imagen JetPack del robot, obteniendo una iteracién sobre
las dos APIs con pequetios cambios que solucionaban los problemas mencionados. En la
Figura 5.3 se puede apreciar un diagrama de la arquitectura de este componente.

Los topics asociados a cada sensor/actuador son similares a los utilizados en el robot
simulado. Para la cdmara, el topic utilizado transporta el mismo tipo de mensajes que
para el robot real (std_msgs/Image) mientras que para los comandos de velocidad
lineal y angular de los motores del robot se utilizan mensajes de tipo Float32 de ROS
(std_msgs/Float32.msg).

Este controlador se ejecuta mediante scripts de Python, de tal forma que se pueda
automatizar el lanzamiento de los algoritmos mediante el cron de Linux o convirtiéndolos
en servicios del sistema para que estén siempre operativos. Una vez funcionando, la cone-
xién con la plataforma es directa, ya que esta preparada para aceptar conexiones mediante
sockets utilizando ROS, al igual que el entorno de simulacion.

?https://github.com/dusty-nv/jetbot_ros
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Figura 5.3: Arquitectura de BehaviorStudio corriendo en el robot JetBot
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5.3. Redes de regresiéon para control visual de un robot

Muchas redes neuronales son usadas tipicamente para resolver tareas de detecciéon y
clasificacién. FEn vision artificial las redes neuronales convolucionales de deteccién son las
mas conocidas; arquitecturas como la YOLO que han demostrado ser muy potentes para
la clasificacién de objetos en iméagenes, se utiliza en multitud de trabajos de visiéon en
la comunidad investigadora e incluso en las empresas. No obstante, las redes neuronales
también son muy utiles en problemas de regresién. El problema de la regresion consis-
te en predecir el valor de una variable continua en funcién del valor de otras variables
independientes.

En el caso de las redes neuronales, la regresiéon se aplica en problemas en los que las
variables a predecir no pueden ser categorizadas en diferentes clases; el espacio de posibles
predicciones no es discreto. Se considera que la regresién es un problema de clasificacién de
infinitas clases, ya que trata de modelar la relaciéon existente entre una variable continua
(dependiente) que se trata de predecir, en base a otras variables (independientes) que son
las entradas al modelo.

Las redes neuronales de regresién en visién artificial se suelen utilizar para solucionar
problemas de segmentacién a nivel de pixel, estimacién de bounding boxes en una imagen,
deteccién de pose humana, etc. En este trabajo se utiliza la regresiéon para estimar las
coordenadas XY a las que el robot deberia estar mirando, de tal forma que si el robot
estd desviado de su trayectoria en una curva o una recta, se corrija su posicion mediante
la inferencia. Es decir, se predicen las coordenadas de la imagen donde se supone que el
robot deberia dirigirse. Estos valores estan directamente relacionadas con las velocidades
de avance v y de giro w que se van a ordenar a los motores.

La resolucion del problema se basa en alimentar a la red con las imagenes captadas
por el robot en cada momento, de tal forma que se infieran las coordenadas XY de la
imagen que representa la direccién a la que se debe mover el robot. Como se comentd en
secciones anteriores, las etiquetas de los datos ha sido normalizadas a valores entre -1 y
1, por lo que el modelo inferird las coordenadas con esa normalizacién. A partir de dichas
coordenadas se aproximara un angulo de giro mediante el cdlculo de la arcotangente con
signo entre ambas coordenadas de la inferencia. Este angulo sera corregido mediante un
controlador PD (Proporcional-Derivativo), para dotar al movimiento de suavidad y que
no sea tan reactivo ante cambios. Ademads a la ecuacién se suma el sesgo de las ganancias
de los motores, para corregir desviaciones en la trayectoria naturaleza de la limitacién de
los motores. La ecuacién resultante es:

pd_val = angle x kp + (angle — anglejast) x kd

aplicando la correcién del sesgo:

steer = pd__val + steer__bias

aplicando una fuerza final a cada motor resultado de la suma de la velocidad lineal y la
velocidad angular calculada en las ecuaciones anteriores con limites entre 0 y 1, de modo
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Figura 5.4: Bloque residual de la arquitectura ResNet.

que si el valor agregado de velocidad lineal y angular supera el umbral por encima o por
debajo, se apliquen los valores maximo o minimo respectivamente.

Para solucionar el problema se han seleccionado dos tipos de arquitecturas de redes
neuronales, una basada en redes residuales y otra basada en redes convolucionales conven-
cionales: ResNet y MobileNet respectivamente. En las siguientes secciones se ofrece una
descripcién breve de ambas arquitecturas.

5.3.1. Arquitectura ResNet

La arquitectura ResNet surgié en 2015 [45] con la idea de solucionar el problema que
sufrian todas las redes de clasificacién del momento, que consistia en que las repuestas
se degradaban exponencialmente al aumentar la profundidad de las redes neuronales, el
conocido «desvanecimeinto del gradiente». El problema se solucioné con la inclusién de
determinadas conexiones que «saltaban» capas de las redes tradicionales, permitiendo au-
mentar el nimero de capas sin que el rendimiento de la red se viera afectado, y solucionando
asi el problema del desvanecimiento del gradiente. Estas conexiones fueron implementadas
mediante «bloques residuales» formados esencialmente de dos capas convolucionales y una
conexién que suma la salida de esas capas y la entrada, como se aprecia en la Figura 5.4

Existen numerosas variantes de esta arquitectura con diferentes ntimero de capas, desde
18 hasta 152. En este trabajo se exploran dos de ellas: la arquitectura ResNet-18 y la
arquitectura ResNet-34. Estas arquitecturas se muestran en la Figura 5.5

Pytorch ofrece multitud de redes pre-entrenadas® que estan listas para ser utilizadas
sin necesidad de un ajuste fino si no se requiere. Estos modelos pueden ser instanciados a
través de la biblioteca torchvision que estd dedicada a la visién artificial. En concreto,
las redes utilizadas en este trabajo (la ResNet-18 y la ResNet-34) estdn pre-entrenadas
con el conjunto de datos ImageNet para la tarea de clasificacion de imagenes. Dado que

3https://pytorch.org/docs/stable/torchvision/models.html
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Figura 5.5: Arquitecturas ResNet-18 (arriba) y ReNet-34
(abajo)

se va a abordar el problema de la conduccién auténoma como una tarea de regresion,
es necesario hacer una transferencia de dominio del conocimiento de estas redes, de tal
forma que aprendan a realizar inferencia sobre nuestro problema en concreto. La forma
de instanciar estos modelos pre-entrenados es posible a través del API de la biblioteca
torchvision como muestra el Fragmento 5.1

1 |import torchvision

2

3 |# instancia de una ResNet-18 pre—-entrenada

4 |model = torchvision.models.resnetl8 (pretrained=True)

9

6 |# instancia de una ResNet-34 pre—entrenada

7 |model = torchvision.models.resnet34 (pretrained=True)

8

9 |# instancia de una red MobileNet v2

10 |model = torchvision.models.mobilenet_v2 (pretrained=True)

Fragmento 5.1: Ejemplo de instanciacién de diferentes modelos pre-entrenados.

5.3.2. Arquitectura MobileNet

Los modelos basados en redes neuronales mas grandes y potentes requieren de una
potencia de computo altisima tanto para entrenar como para realizar inferencias. No obs-
tante, en los ultimos afios han surgido modelos basados en redes neuronales que estan
diseniados para funcionar en dispositivos méviles y de recursos limitados como los los
sistemas embebidos. Este es el caso de MobileNet.
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Figura 5.6: Bloque residual bottleneck de la arquitectura MobileNet v2.

Para conseguir esto, Mobilenet utiliza los llamados bloques bottleneck, que se pue-
den observar en la Figura 5.6. Este bloque basicamente realiza una factorizacién sobre
la convoluciéon normal separandola en varias capas. La primera capa llamada depthwise
convolution aplica un unico filtro por canal de la imagen, posible al ser precedido por una
convolucién 1x1 previamente. La capa siguiente recibe el nombre de pointwise convolution
y se encarga de crear caracteristicas nuevas en base a la combinacién lineal de los canales
de entrada de la imagen.

Al igual que con las arquitecturas ResNet, Pytorch ofrece también la arquitectura
MobileNet v2. Esta red también estd pre-entrenada con el conjunto de datos ImageNet
para la clasificacién de imagenes, lista para ser utilizada. Esta arquitectura esté disponible
en el mismo sitio que las ResNet mencionadas en arriba y se instancia como se muestra
en el Fragmento 5.1.

5.4. Transfer Learning

Una técnica que se puede aplicar en el deep learning es la transferencia de aprendizaje,
comunmente conocida como transfer learning. La técnica de transfer learning consiste en
seleccionar una red neuronal ya entrenada con un conjunto de datos determinado y usarla
como punto de partida para que la red aprenda a desarrollar otra tarea diferente. Por
ejemplo, se puede tomar un modelo neuronal sin entrenar como la ResNet-18, entrenarla
con un conjunto de datos para una tarea concreta (ImageNet para clasificacién de im4-
genes, por ejemplo) obteniendo una red entrenada, a la que denominaremos ResNet-18
en este ejemplo, para dicha tarea. Durante el proceso de aprendizaje, ResNet-18 habra
aprendido un amplio conjunto de filtros de caracteristicas que pueden ser reutilizadas pa-
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ra tareas parecidas, por lo que en este momento se puede partir de esa red pre-entrenada
para que aprenda a realizar otra tarea (como la de la estimacién de coordenadas en una
imagen) con otro conjunto de datos diferente que con los que fue pre-entrenada. El mode-
lo resultante sobre el que se ha aplicado transfer learning se distingue en este documento
con un asterisco «*», de tal forma que en este ejemplo concreto el modelo re-entrenado
se denominard ResNet-18*. Esta técnica otorga mejoras significativas en el proceso de
aprendizaje, ya que entre otras cosas requiere menos ajuste de hiperparametros, ayuda a
la convergencia, estd validado el buen rendimiento de la arquitectura de antemano y suele
requerir un entrenamiento menos exhaustivo.

Para entrenar los modelos seleccionados para este trabajo, se ha aplicado transfer
learning por los motivos expuestos mas arriba. A pesar de que los modelos estan ya
entrenados con un dominio especifico, en este caso con el conjunto de datos de ImageNet,
es necesario que aprenda a resolver la tarea de la conduccién auténoma, por lo que hay que
reentrenar los 3 modelos con un conjunto de datos del problema concreto a resolver. Este
reentrenamiento requiere primero de unos datos concretos (se describieron en la seccién
5.1) y segundo de un ajuste de algunos hiperparametros como el tamaio de los lotes que van
a entrar al modelo, el nimero de épocas de entrenamiento o el porcentaje de datos que se
usaran para entrenar y validar el modelo. Durante el desarrollo de el trabajo se han probado
diferentes configuraciones sobre el circuito de pruebas (el circuito Training que se introduce
en la siguiente seccién). Dado que se ha aplicado transfer learning, los inicos pardmetros
que se han modificado han sido los necesarios para el reentrenamiento: el niimero de épocas
de entrenamiento, el tamano del mini-lote, el optimizador y la proporcién en los conjuntos
de datos de entrenamiento y de pruebas. Para los 3 modelos entrenados se han definido
los mismos parametros, por simplicidad: 70 épocas de entrenamiento, tamaio de mini-lote
de 8, optimizador Adam con parametros por defecto y una proporcion de los conjuntos de
entrenamiento-test de 80-20 (80 % de los datos utilizados para el entrenamiento y el 20 %
restante para test).

El segundo experimento realizado se ha llevado a cabo mediante el entrenamiento de
una red ResNet-18. Como se explicé en la seccién 5.3.1, las redes residuales que ofrece
Pytorch han sido entrenadas con el conjunto de datos de ImageNet, por lo que se ha
aplicado la técnica de transfer learning. Se ha demostrado que esta técnica aumenta de
forma considerable el rendimiento de las redes a nivel de inferencia ya que han sido pre-
entrenadas con conjuntos de datos muy grandes y muy bien construidos, por lo que los
filtros que se aprendieron durante ese entrenamiento aportan un conocimiento a priori que
se aprovecha al realizar el cambio de dominio. Las arquitecturas ResNet que ofrece Pytorch
pre-entrenadas varian desde las 18 capas hasta las 152. Para este proyecto se ha utilizado
la red méas pequena, la ResNet-18, que proporciona un buen equilibrio de rendimiento y
eficiencia para la Jetson Nano.

Tras los reentrenamientos respectivos se obtuvieron sendas redes de regresion: ResNet-

18*, ResNet-34* y MobileNet-v2* ya adaptadas a la conduccién automatica del robot
JetBot.

5.4.1. Meétricas de evaluacién de los entrenamientos

Es necesario definir algin tipo de métrica para evaluar como de bien o de mal han
ido los entrenamientos de las diferentes redes de regresion. En este caso, las métricas més
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tipicas de validacién que se utilizan para este tipo de redes son las de el error cuadratico
medio (MSE o Mean Squared Error por sus siglas en inglés) y el error absoluto medio
(MAE o Mean Absolut Error por sus siglas en inglés). Este tipo de métricas se calculan
mediante la diferencia entre las etiquetas de los datos y las predicciones de la red.

La métrica MAE se calcula como el promedio de la diferencia entre los valores de las
etiquetas y los valores predichos por la red ante una entrada determinada. Esta medida
ayuda a determinar cémo de diferentes son estos dos valores, ya que un error alto indica
que la red no se esté acercando al valor real que se espera (la diferencia es mayor), mientras
que un error bajo indica que las predicciones de la red y los valores reales se parecen. No
obstante, esta métrica no aporta informacién sobre la direccién del error, por lo que no
se puede determinar si el error es provocado por predicciones que estén por encima o por
debajo del valor de la etiqueta. La ecuacién matemética del MAE se expresa como sigue:

| N
MAE = =" |y; — il
N

Donde N es el nimero total de muestras a entrenar, y; es el valor de la etiqueta de la
muestra i-ésima, e §; es el valor predicho por la red para la muestra i-ésima.

Por otra parte, la métrica MSE se calcula como el promedio del cuadrado de la dife-
rencia entre los valores de las etiquetas y los valores predichos por la red. Las métricas son
muy similares, pero la ventaja de MSE sobre MAE es que el primero facilita el calculo del
gradiente. Esto es asi ya que los fallos en las predicciones penalizan mucho mas al calcular
el cuadrado del error, por lo que la diferencia entre errores grandes y errores pequenos es
més pronunciada. La ecuacién matematica del MSE se calcula como sigue:

N

1 N
MSE = ~ > (yi — i)
=1

Donde, al igual que para MAE, N es el nimero total de muestras a entrenar, y; es
el valor de la etiqueta de la muestra i-ésima, e §; es el valor predicho por la red para la
muestra i-ésima.

Tanto MAE como MSE ayudan a determinar cémo de bien ha ido el entrenamiento
de las redes neuronales. Este tipo de métricas de entrenamiento son muy tutiles para de-
terminar si las redes tienen algtin problema como capacidad de aprendizaje, sobreajuste,
subajuste, etc. Teniendo un diagndstico en tiempo real del entrenamiento es posible im-
plementar técnicas como la parada temprana (Farly stopping), la planificacién de la tasa
de aprendizaje (scheduler), entre otras, que ayudan a una deteccién temprana de proble-
mas en las redes, dado que, por norma general, las redes neuronales profundas requieren
grandes tiempos de entrenamiento. En la Tabla 5.1 se recoge las métricas promedio de las
redes reentrenadas: Resnet18, ResNet-34 y MobileNet v2.

Es posible que aunque una red arroje buenas métricas de evaluaciéon en el entrena-
miento, no se refleje en un buen comportamiento del robot real con ella. Es decir, se puede
dar el caso de que a pesar de que las métricas de entrenamiento resulten prometedoras, la
ejecucion real no sea capaz de solucionar el problema para el que fue entrenada provocando

68



5. Piloto visual con Deep Learning

Red Mean Absolute Error | Mean Squared Error
Resnet-18 0.538007 0.098720
Resnet-34 0.627700 0.369343
MobileNet v2 0.594553 0.259610

Tabla 5.1: Promedio de las métricas de entrenamiento para las redes utilizadas.

que el robot no sea capaz de completar el circuito. Este es el caso de la red Resnet-34,
que aunque arroje resultados similares al resto de las redes probadas, no ha sido capaz
de completar ningin circuito. Esto se debe a que el calculo del error se hace de forma
promedio, de tal forma que algunas predicciones pueden ser muy buenas, pero otras pue-
den ser muy malas, lo que se camufla al realizar la media. Por eso estas métricas pueden
dar falsa sensacién de éxito. No obstante, en este caso concreto, el problema ha sido el
tamafio de la red. La red ResNet-34 es casi el doble de grande que la ResNet-18. Se ha
comprobado experimentalmente que la ResNet-18 pone casi al limite las capacidades de la
Jetson Nano en cuanto a recursos de CPU y memoria, por lo que la razén principal por las
que la ResNet-34 no ha podido completar ningin circuito es por la latencia introducida
en cada iteracién para obtener una inferencia (llegando a tardar casi 1 segundo en tomar
una decisién en cada iteracién que es un retardo inaceptable en nua aplicacién de control
robético).

Las métricas de validacion explicadas dan buenas pistas sobre cémo ajustar los pa-
rametros de entrenamiento. En las Figuras 5.7 se pueden observar los valores de estas
métricas en el proceso de reentrenamiento en las diferentes redes. La Tabla 5.1, muestra
el promedio de esas métricas para las 70 épocas de reentrenamiento.

Como se puede observar, las redes ResNet convergen muy pronto (en torno a las 4
épocas), mientras que MobileNet oscila algo més. No obstante, la pérdida en los tres
casos es muy baja, por lo que el error cometido es poco. Esto indica que los parametros
de entrenamiento estan bien ajustados. Ademas, al haber aplicado la técnica de transfer
learning, el entrenamiento es mas rapido y maés eficiente. En este caso concreto, se podria
haber implementado una parada prematura del entrenamiento, ya que en el caso de las
ResNet, a partir de la época 4-5 no se mejora mas al estar el error ya muy cercano
a cero. En el caso de MobileNet, el entrenamiento no se estabiliza hasta la época 50
aproximadamente. Esto se debe a que el modelo es més pequefio y no generaliza tan
bien como los dos anteriores a pesar de haber aplicado transfer learning igualmente. No
obstante, se ha conseguido que el entrenamiento sea exitoso al no haberse producido ningin
problema de subajuste o sobreajuste.

En la siguiente secciéon se validara el desempefio de los modelos reentrenados para
resolver la tarea en entornos reales. Se obvia la inclusiéon de la red ResNet-34 ya que no
ha conseguido completar ningtin circuito debido a problemas de rendimiento con la placa
Jetson Nano.

5.5. Validacién experimental

Una vez reentrenados los modelos neuronales del controlador visual como se ha expli-
cado en las secciones anteriores, en esta seccién se explican los experimentos que validan
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Figura 5.7: Métricas de pérdida en entrenamiento en 70 épocas
de las diferentes redes utilizadas.
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Figura 5.8: Diferentes circuitos a resolver por el robot.

el trabajo realizado. Como se explico en el capitulo de introduccion, el objetivo es que un
robot real sea capaz de completar vueltas a un circuito, o varios en este caso, utilizando
como algoritmo de control los modelos neuronales basados en deep learning conseguidos. A
continuacién se describen los diferentes circuitos sobre los que se ha validado el trabajo, las
métricas de evaluacion utilizadas para validar el correcto funcionamiento de los modelos,
los experimentos realizados y los resultados de dichos experimentos.

En la seccién 5.4.1 se explicaron las métricas que se utilizan para validar el entrena-
miento de los modelos. No obstante, atn falta definir algin tipo de métrica operativa, que
refleje la realidad del aprendizaje conseguido, es decir, poner a prueba las capacidades de
la red aprendida. Para ello se define una métrica operativa que sera el tiempo que tarda
el robot en completar una vuelta al circuito; de este modo, sabremos cémo se comportan
las redes entrenadas en ejecucioén.

5.5.1. Circuitos de test

Para validar que el robot puede solucionar la tarea de la conducciéon auténoma, es
necesario algiin tipo de carretera que seguir. Para este propdsito se han disenado diferentes
circuitos pequefios a partir de piezas de Lego, como se apunté en la introduccién (Figura
3.5). En concreto se han disenado 12 circuitos diferentes con configuraciones variadas de
curvas y rectas. La longitud de cada segmento recto mide 25 ¢m, mientras que las curvas
tienen una longitud de unos 20 cm aproximadamente. Todos los segmentos rectos son
exactamente iguales, al igual que ocurre con los segmentos curvos. En la Figura 5.8, se
pueden observar los circuitos propuestos.

Como se puede observar, cada circuito tiene un nimero diferente de curvas y rectas
dispuestos de menor a mayor dificultad, de tal forma que se pueda evaluar la robustez de
los modelos entrenados ante circuitos nunca vistos. En las secciones de ejecucién tipica
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Circuito Longitud (metros) # Rectas # Curvas

Training 2.80 8 4
A 1.74 6 4
B 2.70 6 6
C 2.20 4 6
D 2.60 4 8
E 2.60 4 8
F 2.35 3 8
G 2.90 2 12
H 0.80 - 4
I 1.80 4 4
J 4.00 8 10
K 4.00 8 10

Tabla 5.2: Propiedades de los 12 circuitos propuestos.

se muestran los resultados en cuanto a tiempo por vuelta de cada uno de los circuitos
propuestos. La Tabla 5.2 muestra un resumen de las caracteristicas de cada uno de los
circuitos. El circuito de Training recibe ese nombre ya que es en ese circuito en el que
se probaron los modelos hasta conseguir el ajuste éptimo de los hiper-pardmetros de las
redes.

La evaluacion realizada consiste en que el robot sea capaz de completar una vuelta a
cada uno de los circuitos en sentido horario y en sentido antihorario. Esto ha de aplicarse
a cada uno de los dos modelos reentrenados: Resnet18* y MobileNet-v2*.

5.5.2. Ejecucién tipica MobileNet-v2*

En este primer experimento se ha hecho uso de una arquitectura MobileNet v2 para
entrenar una red con los conjuntos de datos disponibles. Como se explicé en la seccién 5.3.2,
este tipo de arquitectura estd disenada para ser implementadas en dispositivos pequenos,
como placas de procesamiento tipo RaspberryPi, Serie Jetson y dispositivos méviles. Este
ha sido el motivo por el cual se ha seleccionado este tipo de arquitectura para tratar resolver
el problema de la conduccién auténoma en un robot real, ya que la potencia de cémputo
de la Jetson Nano es poca en comparacion con un computador de escritorio, ademas de
que sus recursos tanto de memoria, CPU, como de alimentacién son muy limitados. Por
eso se requiere que el tiempo de inferencia sea lo méas rapido posible, ya que se trata de
resolver un problema de navegacién en tiempo real, imposible de lograr con arquitecturas
mas profundas.

Como se ha explicado en la seccién 5.4, los modelos han sido entrenados con 2 tipos
diferentes de conjuntos de datos, cada uno dividido en conjunto de entrenamiento y con-
junto de pruebas. Los conjuntos de datos utilizados para entrenar estos modelos son los A
y B mencionados en la seccién 5.1 con un ratio de entrenamiento-test de 80-20 (80 % de los
datos utilizados para el entrenamiento y el 20 % restante para test). Los hiper-pardmetros
de la red son idénticos para los entrenamientos con los diferentes conjuntos de datos, para
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ilustrar de forma certera el impacto de los diferentes conjuntos sobre la red.

Comparado con el entorno simulado donde las condiciones son controladas, en entornos
reales no se tiene control total de las condiciones en las que el robot va a trabajar. Esto
quiere decir que existen factores externos que pueden comprometer el funcionamiento de
los modelos entrenados. En el caso particular de este trabajo, algunos de esos factores son:

s [luminaciéon. La iluminacién en los experimentos no ha sido uniforme en todas
las ejecuciones debido a que los experimentos fueron llevados a cabo a diferentes
horas del dia en una habitacién con ventanas al exterior. Los reflejos, la intensidad
luminica, etc. pueden provocar que los modelos que funcionan bien en simulacién
dejen de hacerlo al trasladarlo a un entorno real.

= Desniveles en la pista. El suelo en el que se han construido las pistas para los ex-
perimentos, estd hecho de un material rugoso (una especie de moqueta), que no esta
nivelada en todos los puntos. Es esta irregularidad la que ha provocado desniveles en
distintos tramos de la pista, lo que afecta a la conduccién al no haber realimentacién
de falta de velocidad durante el comportamiento para estos casos.

= Par motor. Los motores incluidos en el kit del JetBot son motores de continua de
juguete. Estos motores suelen utilizarse para juguetes de control remoto, por lo que
no son especialmente potentes, especialmente a velocidades bajas. La falta de par
motor hace que el robot no sea capaz de operar a velocidades bajas, provocando la
pérdida de control fino al navegar por una pista estrecha como la que se ha utilizado
en este problema. Ha sido necesario ajustar las ganancias de los motores en cada
ejecucion para encontrar la configuracién éptima para el funcionamiento correcto en
cada circuito. El control PID absorbe en cierta medida esa heterogeneidad de bajo
nivel.

» Superficie. El material con el que estdn construidas las pistas es plastico, esto
provoca que, en ocasiones, el agarre de los neumaticos del robot no sea del todo
bueno. La falta de par de los motores del robot junto con la superficie sobre la que
se mueve y los desniveles, hace que en determinados tramos en determinadas pistas
el robot se pare, haciendo falta intervencién externa (un pequenio empujén) para que
el robot contintie con su trayectoria. Ademas, dado que las pistas utilizadas son de
Lego City, cada médulo de curva y recta tiene pequenias protuberancias (para acoplar
otras piezas de Lego) que provocan que el robot pierda control sobre el movimiento
al salirse del carril.

En las Tablas 5.3 y 5.4 se reflejan los resultados de la red MobileNet-v2* cuando se
reentrena con los conjuntos de datos A y B respectivamente.

Se puede observar que en ambas tablas las vueltas en sentido horario se completan méas
rapido que en sentido antihorario sistematicamente. Esto es debido a uno de los factores
mencionados mas arriba, en concreto los desniveles del circuito sumados a la poca potencia
de los motores a velocidades bajas. Se asume que los pardmetros de las ganancias de los
motores estdn optimizados para cada ejecucién, ya que se han ajustado manualmente
en cada una de las pruebas realizadas. A grandes rasgos, se observa también que la red
entrenada con el conjunto de datos A ofrece mejores resultados tanto en tiempo como en
nimero de circuitos completados que la red entrenada con el conjunto de datos B. Esto se
puede deber al sesgo de los datos durante el entrenamiento, ya que el conjunto de datos B es
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Circuito | Longitud (m) | Tiempo sentido h (s) | Tiempo sentido ah (s)

Training 2.80 m 19.6" 21.9"
A 1.74 m 14.5" 15.7"
B 2.70 m 15.9" 16.5"
C 2.20 m 13.4" 15.7"
D 2.60 m 16.2" 17.8"
E 2.60 m 13.5" 14.1"
F 2.35 m 13.2" 14.0"
G 2.90 m - -
H 0.80 m 1.2" 1.3"
I 1.80 m 6.5" 7.0"
J 4.00 m - -
K 4.00 m - -

Tabla 5.3: Tiempos por vuelta en los 12 circuitos utilizando la red MobileNet-v2* con el
conjunto de datos A (los - indican que el modelo no ha conseguido completar una vuelta)

Circuito | Longitud (m) | Tiempo sentido h (s) | Tiempo sentido ah (s)
Training 2.80 m 22.1" 23.9"
A 1.74 m 15.9" 16.1"
B 2.70 m - -
C 2.20 m 14.1" -
D 2.60 m - -
E 2.60 m - 15.6"
F 2.35 m 14.2" 15.4"
G 2.90 m - -
H 0.80 m 0.9" 1.0"
I 1.80 m 6.8" 6.8"
J 4.00 m - -
K 4.00 m - -

Tabla 5.4: Tiempos por vuelta en los 12 circuitos utilizando la red MobileNet-v2* con el
conjunto de datos B (los - indican que el modelo no ha conseguido completar una vuelta)

muy homogéneo en cuanto a niveles de iluminacion y fondos de las imagenes. La red puede
haber aprendido caracteristicas comunes a esas imagenes que deterioran el rendimiento de
la red en otros entornos. En cambio, en el conjunto de datos A la variabilidad es mayor,
por lo que ese efecto se minimiza.

Como se puede observar, con el conjunto de datos A, la red es capaz de resolver la
mayor parte de los circuitos. No obstante, hay 3 de ellos (el G, el J y el I) en los que
no ha sido capaz de completar ninguna vuelta. Las razones pueden ser variadas, pero en
los experimentos se ha observado que en las chicanes el robot se salia. Se ha comprobado
experimentalmente que el motor derecho requiere de méas potencia para trabajar al mismo
nivel que el izquierdo, por lo que existe un desajuste entre ambos que se ha intentado
paliar modificando los pardmetros de las ganancias sin éxito. Otra de las razones posibles
son los cambios de iluminacién y los brillos especulares muy intensos que habia en algunos
tramos de las pistas que introducen inferencias espurias que pueden desviar la trayectoria
del robot de forma irrecuperable.

Con el conjunto de datos B, se puede observar claramente que la falta de variabilidad
de los datos es determinante en el rendimiento de la red. Como se observa, el robot no
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es capaz de completar muchos de los circuitos. A todos los problemas mencionados an-
teriormente se suman las inferencias pobres debido al cambio de entorno. La conclusion
de este experimento es que aunque se disponga de una gran cantidad de datos para reen-
trenar (550 imédgenes contra 250), si éstas no son representativas del problema a resolver,
el funcionamiento de la red no serad el adecuado; por lo tanto, se ha demostrado que la
variabilidad en los datos es clave para este problema en particular.

5.5.3. Ejecucién tipica ResNet-18*

Como en el experimento anterior, esta red ha sido reentrenada con ambos conjuntos
de datos A y B. También se ha reentrenado al modelo con los mismos hiper-pardmetros
para ambos conjuntos con el objetivo de comparar el desempeno de la red con conjuntos
de datos diferentes y refrendar o no las conclusiones obtenidas en el primer experimento.
La unica diferencia entre ambos experimentos, ademas de la arquitectura utilizada, han
sido las horas del dia en la que se han realizados los experimentos; este factor también
puede influir en los diferentes resultados debido a los cambios de iluminacion.

Al igual que sucedia en el experimento anterior, cada experimento ha requerido del
ajuste de las ganancias de los motores para compensar el desajuste de par entre los motores
derecho e izquierdo.

En las Tablas 5.5 y 5.6 se pueden observar los resultados de los experimentos llevados a
cabo con la red ResNet-18 entrenada con los conjuntos de datos A y B respectivamente:

Circuito | Longitud (m) | Tiempo sentido h (s) | Tiempo sentido ah (s)

Training 2.80 m 18.4" 21.7"
A 1.74 m 13.9" 14.8"
B 2.70 m 14.3" 14.9"
C 2.20 m 11.4" 11.9"
D 2.60 m 14.0" 14.5"
E 2.60 m 13.7" 14.0"
F 2.35 m 12.4" 12.5"
G 2.90 m - -
H 0.80 m 1.4" 1.4"
I 1.80 m 7.4" g8.2"
J 4.00 m 18.4" 19.7"
K 4.00 m 18.5" 20.1"

Tabla 5.5: Tiempos por vuelta en los 12 circuitos utilizando la red Resnet-18* con el
conjunto de datos A (los - indican que el modelo no ha conseguido completar una vuelta)

Como se puede observar, en este caso las conclusiones son similares a las obtenidas
en el experimento anterior. El conjunto de datos A ha permitido que la red sea capaz de
resolver todos los circuitos menos uno en concreto, el G. El robot ha padecido de los mismos
problemas que en el experimento anterior, ya que los desniveles, los brillos especulares y el
par motor se mantenian, que pueden ser el causante de que el robot no haya sido capaz de
completar una vuelta en ningin sentido en el circuito G. No obstante, se sigue apreciado
la diferencia entre el sentido horario y el sentido antihorario debido a los desniveles de las
pistas en determinados puntos.
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Circuito | Longitud (m) | Tiempo sentido h (s) | Tiempo sentido ah (s)
Training 2.80 m 21.1" 22.9"
A 1.74 m 14.8" 15.5"
B 2.70 m 12.9 -
C 2.20 m 14.3" -
D 2.60 m - -
E 2.60 m - 15.9"
F 2.35 m 14.1" 14.7"
G 2.90 m - -
H 0.80 m 1.0" 1.1"
I 1.80 m 9.1" 9.0"
J 4.00 m - -
K 4.00 m - -

Tabla 5.6: Tiempos por vuelta en los 12 circuitos utilizando la red Resnet-18* con el
conjunto de datos B (los - indican que el modelo no ha conseguido completar una vuelta)

El resultado de este experimento es prometedor, ya que el robot ha sido capaz de
completar casi todos los circuitos que se propusieron en primera instancia como objetivo.
Como se aprecia, en casi todos los circuitos, el modelo ResNet-18* es més rapido que el
modelo MobileNet-v2*. Esto se debe a que el modelo ResNet-18 es méas grande que el
modelo MobileNet-v2 por lo que las inferencias son mas precisas, lo que se traduce en
que el robot sigue una trayectoria mas eficiente, minimizando los zigzagueos. No obstante,
se ha comprobado que este modelo pone al limite las capacidades computacionales de la
placa para este problema, ya que las inferencias tenian una minima latencia, lo que hacia
que en ocasiones puntuales el robot se saliera del circuito al no ser capaz de reaccionar a
tiempo ante un cambio de direccién.

Los resultados arrojados por este experimento validan la resolucién del problema de
la conducciéon auténoma para este trabajo en concreto, ya que se ha conseguido uno de
los objetivos principales del proyecto. La red ResNet-18* ha sido capaz de solucionar
todos los circuitos propuestos (menos uno), haciendo uso del conjunto de datos A. Se ha
conseguido un tnico modelo que es capaz de completar al menos una vuelta en cada uno
de los circuitos propuestos de forma consistente. No obstante, ambos modelos neuronales
han conseguido un buen desempefio con el conjunto de datos A, ya que a pesar de que
MobileNet no ha conseguido completar todos los circuitos, en algunos como el E, el H y
el I, ha sido maés rapido que el modelo ResNet18*. En la Tabla 5.7 se pueden observar los
resultados comparativos de los dos modelos entrenados con el conjunto de datos A.

Resnet-18x MobileNet-v2x*
Circuito | Longitud (m) | Tiempo sentido h (s) | Tiempo sentido ah (s) | Tiempo sentido h (s) | Tiempo sentido ah (s)
Trainingx 2.80 m 18.4" 21.7" 19.6" 21.9"
A 1.74 m 13.9" 14.8" 15.5" 16.7"
B 2.70 m 14.3" 14.9" 15.9 16.5"
C 2.20m 11.4" 11.9" 13.4" 15.7"
D 2.60 m 14.0" 14.5" 16.2" 17.8"
E 2.60 m 13.7" 14.0" 13.5" 14.1"
F 2.35m 12.4" 12.5" 13.2" 14.0"
G 2.90 m - - -
H 0.80 m 1.4" 1.4" 1.2" 1.3"
I 1.80 m 7.4" 8.2" 6.5" 7.0"
J 4.00 m 18.4" 19.7" -
K 4.00 m 18.5" 20.1" - -

Tabla 5.7: Comparativa de mejores resultados de Resnet-18* y MobileNet-v2* (los
resultados en negrita indican los mejores tiempos)
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Conclusiones y trabajos futuros

Como ultimo capitulo para cerrar este Trabajo de Fin de Master, a continuacién se
presentan las conclusiones alcanzadas, ademas de evaluar los resultados obtenidos en fun-
cién de los hitos marcados al principio del mismo. Por tltimo se dedicara un tltimo punto
a mencionar las posibles lineas futuras de investigacion que este proyecto abre.

6.1. Conclusiones

Antes de la realizacion de este proyecto se acordé que el objetivo principal era el
desarrollo de un algoritmo de control visual basado en deep learning para resolver el
problema de la conducciéon autéonoma en robots reales. Como objetivo adicional, se opt6 por
el desarrollo de una plataforma software para la ejecucion de comportamientos complejos
en los robots bautizada BehavioStudio, que fuera compatible con entornos de ejecucion
simulados y reales.

Tras este trabajo se dispone de esa plataforma estable, flexible y robusta para probar
algoritmos de comportamientos complejos en robots, ademés de dos modelos basados en
redes neuronales que solucionan el problema de la conduccién auténoma a partir de datos
visuales en el robot real JetBot. Estos dos puntos son hitos importantes tanto para el
desarrollo personal, como para la organizaciéon de software libre JdeRobot, ya que ahora
dispone de una plataforma para probar algoritmos de este tipo que podra ser aprovechada
por estudiantes de master y doctorado. El trabajo previo en el que se basa este mismo
[9], explor6 de forma exhaustiva el comportamiento de diferentes modelos neuronales en
conducciéon auténoma con éxito, pero se limité al entorno de simulacién. El trabajo aqui
descrito amplia ese estudio llevando a cabo un estudio similar pero sobre robots reales.

De los dos objetivos principales de este proyecto, el mas complejo ha sido el de solu-
cionar el problema de la conduccién auténoma, ya que ha requerido un estudio profundo
de muchas de las técnicas existentes para controladores visuales, ademas de incluir la
dificultad de hacer que el sistema desarrollado funcionara en un procesador de limitados
recursos como es la Jetson Nano. Nos encontramos con infinidad de problemas tanto a nivel
de software como a nivel de hardware para conseguir un modelo robusto que solucionara
la conduccion auténoma, ya que los entornos simulados ofrecen reproducibilidad exacta
de los algoritmos desarrollados, pero en entornos reales hay muchos factores externos que
pueden afectar a la hora de hacer pruebas. Como se ha mencionado, se han encontrado
problemas diversos en cuanto a capacidad computacional, problemas con la potencia de
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los motores, problemas con las pistas utilizadas, iluminacién, etc.; esto ha supuesto todo
un reto y muchas horas de ensayo-error hasta conseguir los resultados deseados. A nivel
de software, afortunadamente los problemas han sido menos. Debido al uso de transfer
learning ya se partia de una base sOlida de los modelos neuronales utilizados, aunque
igualmente ha habido que ajustarlos finamente. La parte mas tediosa de este objetivo fue
la grabacion y el etiquetado de los conjuntos de datos utilizados, ya que cada imagen se
grabd y etiqueté a mano, lo que ha consumido bastante tiempo.

En cuanto al desarrollo del controlador visual basado en deep learning, dado que las
técnicas mas modernas de entrenamiento permiten que los entrenamientos de los modelos
no requieran de mucho ajuste (gracias a la técnica de transfer learning sobretodo), no ha
supuesto demasiada complicacién. El mayor reto ha estado en ajustar los parametros hasta
conseguir el resultado deseado. Ademads, gracias al estudio previo de Vanessa Fernindez,
se ha facilitado la toma de decisiones en algiin frente basandonos en sus resultados.

Por lo que respecta al robot JetBot, la decision de adquirir un kit de ensamblaje
fue acertada, ya que ahorr6 gran cantidad de trabajo de disefio de piezas y montaje con
impresoras 3D involucradas. El kit adquirido es sencillo de montar y dispone de todas las
piezas necesarias para tener un robot funcional. No obstante, el mayor obstaculo han sido
los motores que vienen de base con el kit. Al tratarse de motores genéricos de juguete, el
par motor era muy bajo, lo que impedia al robot moverse a velocidades muy bajas. Este
hecho ha impedido realizar un ajuste muy fino del movimiento del robot sobre los circuitos,
ya que al aumentar arificialmente la velocidad se perdia control sobre el movimiento, lo
que provocaba que las trayectorias del robot fueran erraticas. Ademads, uno de los motores
(el derecho) estaba defectuoso. A igualdad de potencia, el motor derecho ofrecia menos
revoluciones, por lo que aplicar una potencia del 60 % a ambos motores al mismo tiempo
hacia que el robot tuviera deriva hacia la derecha, al girar el motor derecho mas lento
que el izquierdo. Este desajuste ha influido negativamente en las soluciones propuestas, ya
que ha hecho falta un ajuste de las ganancias de ambos motores para cada experimento
realizado, llegando en ocasiones a no poder completar circuitos. No obstante, este problema
se soluciona facilmente adquiriendo motores de mas calidad.

Por otro lado, en cuanto al desarrollo de la plataforma software BehaviorStudio, lo
mas costoso fue dar con un disefio que soportara toda la funcionalidad que se queria desde
un principio. Se cuidé mucho el disenio de las abstracciones, de tal modo que el software
resultante tuviera alta cohesién y bajo acoplamiento, lo que hace la plataforma facil de
mantener. Sin embargo, a pesar de haber cuidado la etapa de disefio, surgieron también
dificultades durante el desarrollo, que no se habian previsto. Por ejemplo, una de las
librerias utilizadas para renderizar componentes en 3D no era compatible con la version
de Python que se utilizé inicialmente para el desarrollo, por lo que hubo que cambiar
una gran parte del codigo para superar esa dificultad. Ademas, el disefio del GUI ( Graphic
User Interface) fue la parte que més tiempo consumid, ya que, a pesar de tener experiencia
previa con la biblioteca Qt, la gran cantidad de elementos necesarios para cubrir toda la
funcionalidad requirié de muchas horas de disefio y pruebas.

La parte méas compleja del desarrollo software fue hacer que los cerebros fueran in-
tercambiables en tiempo de ejecuciéon. Esta es una de las caracteristicas més importante
de BehaviorStudio, ya que permite que la depuracion de los algoritmos desarrollados sea
instantanea evitando los tiempos de cerrar y volver a abrir la aplicaciéon con las cargas
que eso conlleva, sobretodo si se trabaja en entornos simulados. La capacidad que tiene la
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plataforma de adaptarse en caliente a cambios en los diferentes cerebros abre la puerta a
que los usuarios puedan modificar los cerebros de sus robots casi en tiempo real. Esta es la
piedra angular de BehaviorStudio, ya que su cometido principal es facilitar las pruebas de
los algoritmos de los usuarios, y poder ver reflejados los cambios rapidamente hace que la
depuracién de los cerebros sea més sencilla y sobretodo mas cémoda para el usuario final.

Otro reto importante fue hacer que BehaviorStudio fuera generalista, ya que a pesar
de que esté centrada en el problema de la conduccién auténoma, siempre se tuvo en mente
que a medio o largo plazo diera soporte a diferentes tipos de robots como drones, o incluso
humanoides, para diferentes tipos de comportamiento. El encajar todas las piezas software
supuso un pequeno reto que fue llevado a cabo satisfactoriamente ya que se probé la
plataforma con diferentes robots simulados y funcioné. Unicamente falta la validacién con
robots reales variados. Esta decisién se tomé principalmente para cubrir todo el espectro
de robots con los que se trabaja en JdeRobot, para que mas usuarios pudieran benficiarse
de la plataforma.

Como recapitulacién de las novedades aportadas en este trabajo, ahora se dispone de
una plataforma software completamente funcional para la ejecucién de algoritmos basados
en redes neuronales que gobiernen diferentes tipos de robots. Ademas, se ha demostrado
que se puede obtener un controlador visual basado en aprendizaje profundo para solucionar
el problema de la conduccién auténoma en robots reales con toda la problematica que ello
conlleva.

Para finalizar esta seccién, dejaremos constancia de lo aprendido durante el desarrollo
de este trabajo. Este proyecto en concreto implica el conocimiento de multitud de tecno-
logias muy diferentes entre si, tanto software como hardware. Tener una base sélida en el
conocimiento de las redes neuronales aplicadas a la vision ha sido clave para la consecu-
cién de los objetivos de este proyecto. Ademas de los conocimientos previos de alguna de
las tecnologias utilizadas, ha sido necesario familiarizarse con las librerias de Pytorch, de
Qt3D, y estudiar el estado actual del hardware embebido més potente para este tipo de
proyectos.

6.2. Trabajos futuros

Puesto que no es posible abarcar todas las funcionalidades que ofrece un proyecto
de estas caracteristicas, en este trabajo nos hemos centrado en resolver el problema de la
conduccion auténoma con un controlador visual basado en deep learning sin explorar otras
vias muy interesantes. Con los objetivos conseguidos, se abren multitud de posibilidades
de desarrollo y lineas de investigacién, utilizaremos esta seccién para comentarlos.

En cuanto a la plataforma BehaviorStudio, el desarrollo de esta primera iteraciéon ha
dejado en el tintero elementos muy interesantes por explorar. Por ejemplo, la inclusién de
un moédulo evaluador de comportamientos que ofreciera en tiempo real métricas de cémo
de bien o de mal lo esta haciendo un modelo comparado con otros de referencia, o incluso
con modificaciones del mismo. Esto abre la puerta a otros proyectos interesantes como
la posibilidad de crear pipelines de pruebas en los que puedas programar ejecuciones con
diferentes modelos y sea la plataforma la que te devuelva las métricas de calidad de los
mismos.
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Ademaés se puede incluir la posibilidad de ampliar la gama de sensores y actuadores
soportados por la plataforma, obteniendo un centro de mando completo con el que conocer
todos los datos sensoriales que ofrece nuestro robot. Se puede ampliar la capacidad de
conectarse a diferentes tipos de robots a través del interfaz de usuario, realizar una version
web de la capa de visualizacién para que la plataforma pueda ser desplegada como servicio
web, incluir soporte para otros simuladores mas realistas o dedicados, etc.

En lo que respecta al controlador visual, se abren lineas de investigacién muy intere-
santes. En este trabajo nos hemos centrado en resolver el problema como un problema de
regresiéon supervisado utilizando redes neuronales convolucionales. No obstante, se pueden
investigar otras vias como incluir las normas de circulacién poniendo senales de trafico
en la trayectoria del robot, utilizar varios modelos simultdneamente que se encarguen de
diferentes tareas (pilotar, evitar obstaculos, detectar sefiales de trafico, etc.), aplicar apren-
dizaje por refuerzo en lugar de aprendizaje supervisado, incluir temporalidad en la toma
de decisiones a través de arquitecturas mas complejas como LSTMs o incluso los nuevos
Transformers, eliminar las pistas haciendo que el robot navegue por espacios interiores co-
mo casas o naves, incluir sensores adicionales como LIDAR para implementar algoritmos
de SLAM, y muchas otras.

Por dltimo, y en linea de optimizacién del proyecto, la conexién entre los robots y la
plataforma de ejecucién se ha llevado a cabo utilizando la versiéon Melodic Morenia de
ROS, pudiendo explorarse la inclusion de ROS2 tanto en BehavioStudio como en el robot
real.
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