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Resumen

El principal objetivo de este trabajo, es desarrollar un sistema donde sea posible trabajar con
algoritmos de aprendizaje maquina en tiempo real sobre un pequefio vehiculo. La técnica
escogida ha sido las redes de neuronas convolucionales. El sistema necesita recopilar el con-
junto de datos de entrenamiento y test, es decir, las imagenes y acciones que se deben ejecutar
para realizar una tarea. Para simplificar el proceso, s6lo necesita que un operador controle di-
rectamente el robot. Hemos propuesto un mecanismo basado en flujo 6ptico para etiquetar
automaticamente las imagenes capturadas y generar los comandos de control del robot.
Para el control del desarrollo, se ha seguido la metodologia agil. Las pruebas del proyecto
fueron ejecutadas sobre una placa Raspberry Pi 3 Model B+ y el vehiculo usado ha sido el
robot Makebock Ranger equipado con una camara Raspicam de bajo coste. Los experimentos
se han realizado en un circuito real, alojado en un entorno controlado, variando el color y la
forma de las superficies y sus lineas. Se han entrenado distintos tipos de redes (clasificacion

y regresioén) para ejecutar una o varias tareas (seguir carril o seguir linea).

Abstract

The main objective of this work is to develop a system where it is possible to work with
machine learning algorithms in real time on a small vehicle. The chosen technique has been
convolutional neuron networks. The system needs to collect the training and test data set, that
is, the images and actions that must be executed to perform a task. To simplify the process, you
only need one operator to directly control the robot. We have proposed an optical flow-based
mechanism to automatically tag captured images and generate robot control commands.

To control development, the agile methodology has been followed. The project tests were
carried out on a Raspberry Pi 3 Model B + board and the vehicle used was the Makebock
Ranger robot equipped with a low-cost Raspicam camera. The experiments have been carried
out in a real circuit, housed in a controlled environment, varying the color and shape of the
surfaces and their lines. Different types of networks (classification and regression) have been

trained to carry out one or more tasks (following the lane or following the line).
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Capitulo 1

Introduccion

EN este primer capitulo introductorio de la memoria, se explicara la motivacién de este
proyecto, los objetivos que se quieren alcanzar y, por ultimo, la estructura de este docu-

mento.

1.1 Motivacion

Cada dia se puede apreciar el aumento de la influencia del Aprendizaje Automatico sobre
la vida diaria, incorporandola en productos de uso comun que nos facilitan las tareas y aportan
mayor comodidad. Se pueden encontrar aplicaciones en diversos &mbitos como el financiero,
donde se busca el analisis de transacciones para evitar el fraude, en la salud, con la ayuda
en los diagnosticos por el analisis de imagenes o el sector automovilistico personalizando la
experiencia de conduccion.

El sector automovilistico esta incorporando esta tecnologia en la experiencia de los usua-
rios con interfaces inteligentes que encontramos en los dispositivos de los vehiculos. También
se puede encontrar en el mercado que la mayoria de coches nuevos ya incorporan ayudas a la
conduccién, un primer paso para lograr alcanzar la conducciéon autonoma en los automoviles.
Actualmente esta tecnologia ain continua en desarrollo para poder conseguir la conduccion
sin necesidad de ningun tipo de intervencion humana. Esto ocurre debido a que atin no estan
definidos muchos aspectos legislativos y la tecnologia debe continuar evolucionando, aunque
existen compariias como Tesla que ofrecen en sus vehiculos las herramientas necesarias para
poder circular de manera auténoma cuando se permita.

Estos proyectos cuentan a menudo con una gran financiacion y estan pensados para la
ejecucion sobre equipos de grandes caracteristicas. La motivacién de este proyecto, se basa
en la busqueda de un modelo de aprendizaje automatico para que, un robot que simula ser un
coche o un coche radiocontrol, por medio de una placa de bajo coste y ejecutando las técnicas

de aprendizaje automatico, sea capaz de realizar una tarea de forma exitosa.



1.2. Objetivos

1.2 Objetivos

El objetivo de este trabajo es lograr desarrollar una metodologia para poder aplicar un
algoritmo de aprendizaje automatico sobre una placa de bajo recursos, con el fin de controlar
un coche radiocontrol y que pueda realizar las tareas definidas por el usuario.

Las tareas definidas son:

« Realizar el seguimiento de un carril delimitado por lineas entre las que se posiciona el

robot.

« Realizar el seguimiento de una linea sobre una superficie en la que es posicionado el

robot.

Tras implementar las posibles soluciones definidas para conseguir realizar las tareas plan-
teadas, se realizan una serie de pruebas en un circuito real para comprobar si se ejecutan

exitosamente.

1.3 Estructura de la memoria

En esta seccion se introducira una explicaciéon breve sobre los capitulos con los que nos

vamos a encontrar en esta memoria:

« Capitulo 1: Es el capitulo actual, en él nos encontramos la motivacion del proyecto, los

objetivos propuestos y una descripcion de la estructura de la memoria.

« Capitulo 2: Se introducen los fundamentos tedricos necesarios para la realizacion del

proyecto.

« Capitulo 3: En este apartado se describen las tecnologias hardware y software necesarias

para desarrollar el proyecto.

« Capitulo 4: En este capitulo se indican las metodologias de desarrollo empleadas, el

analisis de requisitos, la planificacion y el coste del desarrollo del proyecto.
« Capitulo 5: Se describen las arquitecturas y las implementaciones desarrolladas.

o Capitulo 6: En esta parte se explican las pruebas realizadas y se analizan los datos ob-

tenidos.

+ Capitulo 7: Es el altimo capitulo de la memoria donde se realizan las conclusiones ob-

tenidas al finalizar el proyecto y las lineas futuras de desarrollo.



Capitulo 2

Fundamentos teoricos

EN esta seccidn se describiran los fundamentos tedricos del aprendizaje maquina, sus tipos
y se realizard un andlisis de las técnicas de redes neuronales artificiales. También se
explicaran algunos de los fundamentos basicos de visién por computador que se han manejado

en este proyecto.

2.1 Aprendizaje maquina

El aprendizaje maquina o aprendizaje automatico es un campo que pertenece a las cien-
cias de la computacion, en concreto, se ubica dentro de la disciplina de la inteligencia artificial.
Busca conseguir que las maquinas obtengan una inteligencia gracias a modelos matematicos.
Fue definida en 1956 en la Conferencia de Dartmouth por John McCarthy, donde argumen-
ta que“para cualquier tipo de aprendizaje, puede realizarse una maquina para simularlo” [1]
acufiando el término como la ciencia de lograr maquinas inteligentes.

El aprendizaje maquina busca el desarrollo de modelos, basindose en un conjunto de datos
iniciales, sin necesidad de crear un programa explicitamente, consiguiendo asi un modelo con
el que seremos capaces de realizar nuevas predicciones sobre otros conjuntos de datos. En
otras palabras, el aprendizaje maquina [2] busca que las maquinas sean capaces de aprender

como lo haria una mente humana, a partir de la experiencia.

2.1.1 Tipos de aprendizaje maquina

Dependiendo de las necesidades del problema, el ambiente en el que se va a desarrollar, los
factores que van a influir en la toma de decisiones, los datos y la tarea que deseamos realizar,
podemos distinguir entre distintos algoritmos para lograr el aprendizaje. Entre estos tipos de

aprendizaje destacan:

«+ Aprendizaje supervisado: en este modelo se establece una relacién ente el conjunto de

datos de entradas y salidas.



2.2, Redes de Neuronas Artificiales

Capa de Capa Capa de

Entrada Oculta Salida
Entrada 1

—

Entrada 2 @ __‘__-_-___* @

ol
Entrada n @ A

—

Figura 2.1: Estructura tipica de una red neuronal artificial.

+ Aprendizaje no supervisado: inicamente tenemos los datos de entrada por lo que el al-
goritmo busca reconocer estructuras similares y agrupar las entradas que se identifican

con estos patrones.

« Aprendizaje semi-supervisado: debido a que en muchas ocasiones no se dispone de un
conjunto de datos totalmente clasificados, este modelo combina los dos algoritmos an-
teriores, iniciandose con el aprendizaje supervisado sobre los datos de entrada y salida,
aplicando posteriormente aprendizaje no supervisado sobre los datos que Gnicamente

se dispone de la informacion de entrada sobre los modelos ya creados.

« Aprendizaje por refuerzo: Se basa en la recompensa de un agente, por la realizacién de
acciones en un entorno de una maquina que debe de llegar a una meta. Esta recompensa
o feedback puede ser positiva o negativa, ya que las acciones ejecutadas no siempre nos

pueden acercar hacia la meta.

2.2 Redes de Neuronas Artificiales

Las redes de neuronas artificiales (RNA) son un modelo basado en el funcionamiento de las
neuronas humanas. Se forma con las neuronas (nodos) y las conexiones entre ellas provocando
una estructura de red. De este modo pueden intercambiar informaciéon con otras neuronas
artificiales provocando que una informacion de entrada produzca un valor de salida. Cada
neurona multiplica por un peso el valor de salida que envia a la siguiente neurona con la
que esta conectada. Dependiendo de este valor, se podra aumentar o disminuir los estados
de activacion de las siguientes neuronas. Se debe indicar una funcién de activacion, que es
umbral para el valor de salida, que no se debe sobrepasar antes de propagarse a otra neurona.

Estas redes formadas por neuronas artificiales suelen construirse combinando diferentes

tipos de capas como podemos observar en la figura 2.1. Las posibles capas que existen para la
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construccion de las redes son:

« Capa de entrada: Estas neuronas seran las encargadas de recibir la informacion de en-
trada original procedente de nuestro conjunto de datos o del entorno y la introducen

en la red.

« Capa oculta: Son las neuronas situadas en la parte intermedia de la estructura que no
tienen, ni conexion directa con el entorno, ni salida directa con el mismo. En esta capa se
procesa la informacion y trata de realizarse un modelo del entorno para poder predecir

la informacion que reciben.

 Capa de salida: Estas neuronas reciben la informacion de entrada procesada y devuelven

la respuesta de la red ante los datos de entrada.

Conociendo los elementos con los que podemos construir una red, existen dos tipos de

red de neuronas artificiales atendiendo a su estructura, que son:

« Red monocapa: Es la red neuronal més sencilla y solo consta de capa de entrada y salida,
estando directamente conectadas. Sirve para clasificar problemas linealmente separa-
bles por lo que a menudo no resultan interesantes por existir métodos estadisticos para

resolver este tipo de problemas.

« Red multicapa: Este tipo de red tiene al menos las 3 capas descritas anteriormente donde,
normalmente, cada capa es alimentada por la que le precede. Incorporan capas ocultas

permitiendo que se consigan representar funciones no lineales.

Por dltimo, dependiendo de como evoluciona el flujo de datos en la red se pueden distin-

guir entre dos tipos:

« Red unidireccional: La informacién circula Gnicamente en una direccidn, es decir, la
informacion es recibida por la capa de entrada y avanza en direccion a la capa de salida

sin poder volver a capas ya visitadas.

+ Red recurrente o realimentada: En este tipo de redes la informacién accede a la red por
la capa de entrada y avanza hacia la capa de salida, pero en cualquier momento puede
regresar a una capa anterior e incluso podria regresar de la capa de salida a la de entrada

nuevamente.

Las redes neuronales aportan grandes mejorias en las operaciones, ya que pueden llevarse
a cabo en tiempo real debido a que el procesado de la informacién se realiza en cada unidad,
dependiendo de sus entradas y peso. Esto permite que las neuronas de una misma capa puedan

trabajar en paralelo devolviendo una salida en el acto.
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Figura 2.2: Arquitectura de una red neuronal convolucional (CNN).

La red de neuronas tolera fallos por lo que si parte de la red se corrompe y no trabaja
podria seguir reteniendo estas capacidades y funcionando correctamente. Por dltimo, una de
las grandes ventajas que tiene es el aprendizaje adaptativo, proporcionando la caracteristica
de que partiendo de un modelo bésico sea capaz de adaptarse a nueva informacion, buscando
el reconocimiento de patrones semejantes a los ya aprendidos.

Hay que tener en consideracion que pueden presentar una complejidad y tiempo de apren-
dizaje altos debido a que cuanto mayor es el numero de tareas que necesitamos que aprenda,
aumentara la complejidad, y si necesitamos identificar un gran nimero de patrones junto con
mayor adaptacion a nuevos patrones semejantes, necesitaremos méas tiempo de entrenamien-
to. Esto requiere que para una tarea compleja, es necesario definir una gran cantidad de datos
para el entrenamiento. En la red, se produce un efecto de caja negra en las capas de procesa-
miento no sabiendo la relacién ni los pesos entre las variables y obteniendo como salida un

valor que tiene que ser interpretado por el programador. [3, 4]

2.2.1 Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (del inglés CNN), son un tipo de aprendizaje auto-
matico derivado de las redes de neuronas artificiales. Los fundamentos de esta técnica fueron
establecidos por Kunihiko Fukushima en 1980, en su obra Neocognitron [5]. Toman como ins-
piracion el cortex visual de los animales para identificar caracteristicas en las entradas que
reciben, siendo disefladas para trabajar con imagenes y tratando de otorgar la capacidad de
ver al computador.

Las CNN contiene al menos una capa de convolucion y estan organizadas de manera je-

rarquica por lo que las primeras capas pueden detectar simples patrones en las imagenes, pero
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a medida que descendemos y aumentamos el niimero de capas, se van especializando hasta
llegar al reconocimiento de patrones complejos. En la figura 2.2 se puede ver la arquitectura

de una red CNN. La estructura de esta red se basa en las siguientes operaciones:

« Entrada de la red: Cuando se indica la entrada a la red se realiza la transformacién de la
informacién que recibe (pixeles) a neuronas. En una imagen de entrada con las dimen-
siones 640x480x3 obtendriamos una capa de entrada con 92.160 neuronas. Para realizar
esta operacion debemos de cerciorarnos de que la entrada se encuentra normalizada,

ya que se espera que los valores de entrada oscilen entre 0 y 1.

« Convolucion: Es el proceso caracteristico de este tipo de redes. Con un kernel definido,
vamos recorriendo la imagen y realizando la operacién del producto escalar entre los
pixeles vecinos y el kernel definido. Este resultado sera guardado en una matriz por
lo que al final de este proceso iterativo conseguimos una nueva capa oculta. Si nos
encontramos en una imagen de un canal obtenemos una matriz que sera la capa oculta,
pero en caso de trabajar con imagenes con 3 canales (RGB) se obtienen 3 matrices por

cada canal que se combinaran para formar una tnica capa oculta.

Al realizar la convolucién se obtiene una matriz de menor tamafo por lo que puede
ser necesario igualar las dimensiones originales. Para ello existe la operaciéon padding
que se encarga de agregar alrededor de la matriz original datos con valor cero. Gracias
a esta operacién también evitamos que si la informacion relevante se encuentra en las
esquinas, al realizar la convolucién seran mas significativos los pixeles centrales, ya que
se pasa mas veces por ellos, por tanto afiadiéndole esta informacion, se acerca hacia el

centro de la matriz. En la figura 2.3 se puede ver el esquema del proceso de convolucion.

Por dltimo, se aplica la funcion de activacion sobre la matriz. Esta funcién se encarga de
operar sobre la capa de salida, transformando los valores que obtuvimos en la convolu-
cién y propagando la salida hacia la siguiente capa. Es habitual usar la funcién RELU,
que modifica los datos negativos dandoles un valor de 0 mientras que mantiene los po-
sitivos iguales, por lo que es una manera eficiente de desactivar las neuronas negativas.
Su férmula es la siguiente:

f(z) = max(0,x)

« Reduccién de muestreo: A medida que aplicamos la operacién de convolucion, se van
generando nuevas neuronas. Con el proceso de reduccion de muestreo conseguimos
reducir el tamario de la red, pero manteniendo las caracteristicas mas importantes que
fueron encontradas en el paso anterior. Para llevar a cabo esta tarea suele aplicarse el
algoritmo de Max-Pooling. Este se basa en la busqueda del valor maximo en una ventana

de muestra y pasa este valor como resumen de caracteristicas sobre esta zona.
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Figura 2.3: Proceso de convolucion.

« Capas tradicionales: Una vez que realizamos la reduccién de nuestra red debemos afiadir
las capas para realizar la clasificacién. Antes es necesario realizar una transformacioén
para eliminar la tridimensionalidad de la red que se conoce como aplanamiento. Con
este aplanamiento aplicado podemos conectar una o mas capas completamente conec-
tadas hasta la tltima capa, que debe de tener el mismo nimero de neuronas que las
clases que deseamos obtener. A esta ultima capa se le suele aplicar la funciéon Softmax
que distribuye la probabilidad de que la imagen sea etiquetada con cada clase. Por ejem-
plo, si deseamos obtener la clasificacion de imagenes entre coches y motos deberiamos
de terminar con una capa de 2 neuronas simples y Softmax nos indicaria la probabilidad

de clasificar cada imagen como coche o moto.

En la actualidad existen diferentes redes neuronales convolucionales con gran reconoci-
miento debido a los buenos resultados de funcionamiento que se obtienen. Esta comparacion
se realiza en el desafio de reconocimiento visual a gran escala de ImageNet (ILSVRC) [6], que
evalua los algoritmos para la deteccidn y clasificacion de imagenes a gran escala. Gracias a
esta competicion se puede observar la evolucion del progreso de la vision artificial. En la fi-
gura 2.4 vemos como descendio la tasa de error desde un 28% a un 2,3% entre el 2010 y el
2017.

Las redes neuronales convolucionales son la base de los modelos actuales para la visién
por computador gracias a que son modelos mucho mas flexibles y escalables que las redes

tradicionales, donde se usan demasiados parametros y no se pueden aplicar sobre problemas
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Figura 2.4: Tasa de error de clasificacién en los 5 primeros algoritmos de la ILSVRC entre
210-2017.

reales. También son necesarias menos interconexiones, ya que no tenemos que tener todas las
neuronas de una capa conectada con la siguiente, minimizando la computacién comparando
con la red tradicional y estando orientadas a obtener un buen rendimiento, debido a que se
extraen caracteristicas invariantes de la ubicacién. Por todos estos beneficios fue el algoritmo

elegido para llevar a cabo esta tarea. [5, 7]

2.3 Vision por computador

La vision por computador o vision artificial es una disciplina que nacié como un campo
de la inteligencia artificial que estudia como procesar y analizar las imagenes del mundo real
con la finalidad de que puedan ser tratadas en una computadora mediante la transformacioén
a informacién numérica. Para dotar de estas caracteristicas al equipo es necesario la combi-
nacién de hardware y software adecuado que posibilite la captura de imagenes y datos sobre

ellas.

Esta rama esta presente en la tecnologia que nos rodea como puede ser en la capacidad de
otorgar vision 3D sobre un conjunto de imagenes 2D, la deteccién de objetos en sistemas de

reconocimiento, por ejemplo, los sistemas de reconocimiento facial o en el analisis de video.
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2.3.1 Flujo optico

El concepto de flujo Optico consiste en analizar el movimiento que realiza el observador
en la escena y fue acufiado por El James J. Gibson en 1950 en su trabajo “The Perception of
the Visual World” [8]. Por tanto el flujo dptico es el patrén de movimiento de los distintos
objetos de la escena a través del espacio del tiempo, causado por el desplazamiento del ente y
observador.

El flujo 6ptimo nos permite detectar el movimiento que se produce en la imagen, segmen-
tar los objetos o, el caso usado en este proyecto, el control de la navegacioén gracias al rastreo

de movimiento entre imagenes.
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Capitulo 3

Fundamentos Tecnologicos

N este capitulo se indican las distintas tecnologias necesarias para el desarrollo del pro-
E yecto y se indica una descripcién de lo que nos aportan al proyecto. Empezaremos con
el equipamiento hardware y después se comentan las diferentes librerias y herramientas soft-
ware. Para la eleccion de las distintas herramientas se buscaron aquellas que nos aportan un
beneficio mayor que la competencia a la hora de desarrollar el proyecto. Todas estas tecnolo-

gias son de codigo abierto y gratuitas.

3.1 Hardware

En el hardware destacamos el uso del robot movil, la placa de computacién, la camara y

los circuitos.

3.1.1 Robot movil

Se dispone de un robot Ranger Makeblock, robot educativo que permite la construccién
de distintos tipos de vehiculos como puede ser un coche o un tanque con una placa de control
Me Auriga, basada en Arduino y compatible con sus IDLEs, que tiene la tecnologia Bluetooth,
lo que permite conectarse remotamente y ejecutar el cédigo sin estar sujetos a una conexion
alambrica. Esta placa cuenta con puertos para controlar los distintos sensores y motores de
los que dispone como son los giroscopios, sensor de sonido, buzzer pasivo o el sensor de
temperatura. La conexion a estos puertos se realiza de mediante los conectores R]25.

Para la simulacién de un coche, los robots estan construidos como se observa en la imagen
3.1 con los motores conectados por los puertos M1, M2 de la placa que podemos observar en
la figura 3.2, y las dos ruedas con sus motores en la parte frontal del vehiculo. También se
dispone de un sensor para poder seguir las lineas en la parte inferior del robot y una rueda loca

en la parte posterior que puede rodar hacia cualquier direccién. Por ultimo, la placa Auriga

11
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Figura 3.1: Los dos robots Makebock Ranger empleados en este proyecto.
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Figura 3.2: Placa Auriga que controla los robot Makeblock Ranger.

va alojada en la parte superior del robot. Esta placa es la encargada de la ejecucién final de
6rdenes sobre los motores y sera el medio por el que nos comunicaremos al robot.

Los motores de ambos robots deberian de aportar la misma potencia, sin embargo existe
una diferencia entre la salida que aporta cada motor para un mismo valor provocando un leve
giro aun cuando le indicamos que debe ir recto. La rueda loca ubicada en la parte posterior
también influye en este giro, ya que si no esta ubicada en el centro de los ejes de las ruedas
refuerza este desplazamiento. Sobre el robot superior de la figura 3.1 fue posible desplazarlo sin
realizar ninguna correccién. Sin embargo, el robot inferior necesit6 un ajuste de 15 unidades
de velocidad sobre el motor izquierdo para tratar de igualar a la potencia que entrega del motor
derecho, ya que este motor funciona de manera anormal ofreciendo poca fuerza de arrastre.

Otro problema relacionado con los motores del robot fue su funcionamiento no lineal, ya
que toda velocidad inferior a 20 unidades en un motor no es capaz de conseguir desplazar
el robot, por lo que para poder realizar movimientos con una sola rueda, es necesario al me-
nos un valor de 50 unidades de velocidad sobre el motor. Si ambos motores se encuentran
funcionando, la velocidad minima para desplazarse es de 30 unidades.

Como alimentacién, para la placa Auriga y sus motores se usan 6 pilas de tipo AA de 1,2

V con una capacidad de 2500 mAh o una bateria de Li-Ion. [9]

3.1.2 Raspberry Pi

Se cuenta con dos placas Raspberry versiéon 3 Model B+ que cuenta con una CPU Quad
Core de 1,4 GHz Broadcom BCM2837 64 bit y con 1 GB RAM, que podemos ver en la figu-
ra 3.3. Cuenta con conexion Wi-Fi de 2.4 GHz y 5 GHz y Bluetooth 4.2. Esta caracteristica

permite el manejo de la placa a distancia. También cuenta con 4 puertos USB 2.0, conexién
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Figura 3.3: Placa Raspberry Pi 3 Model B+ con médulo de la camara conectado.

CSI para modulos externos y entrada HDMI. El puerto de alimentacion es de tipo micro-USB,

necesitando una alimentacion de 5 V y 2.5 A aunque podria trabajar con menor amperaje.

La placa Raspberry se encuentra en la parte superior de ambos robots conectada a la placa
de Auriga a través del puerto USB. Para la suministracion de energia de la placa Raspberry
se cuenta con el adaptador original asi como baterias externas para su ejecucion en remoto.
[10]

3.1.3 Camara

El médulo de la cAmara que se ha usado para ambos robots es el modelo Raspberry Pi
Camera Board v1.3. Este mddulo cuenta con un sensor Omnivision 5647 que soporta la captura
de imagenes a 5 MP con una resolucién de 2592x1944 px. También soporta grabacion en 1080p
con una tasa de 30 fps, aunque podemos aumentar la tasa hasta 90 fps si descendemos la

resolucion a 640x480p.

El moddulo se conecta a la Raspberry Pi por medio de un cable plano de 15 pines sobre
el puerto CSI con el que cuenta la placa, disefiado especialmente para interconectarse con
camaras. En la figura 3.3 podemos ver la placa junto al médulo aqui descrito y conectado a

través del puerto CSI.
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Figura 3.4: Uno de los circuitos usados en la experimentacion.

3.1.4 Circuitos

En la figura 3.4 vemos un ejemplo de circuito creado en este proyecto. Los circuitos que
se crearon contienen el fondo negro o azul. Los de color negro estan elaborados sobre una
goma dura y no desliza el robot. Sin embargo, sobre los circuitos azules ocurrieron problemas
de adherencia, debido a que estan elaborados de goma EVA por lo que, con el peso del robot,

se hunde ligeramente y patina pudiendo provocar que el robot pierda el agarre.

3.2 Lenguajes de programacion

Los lenguajes de programacion usados fueron: Python, junto con Jupyter Notebook, y
C++.

3.2.1 Python

Es un lenguaje de programacién interpretado, orientado a objetos y de alto nivel, creado
por Guido van Rossum a finales de los ochenta. Cuenta con estructuras integradas de alto
nivel que, combinadas con el tipado dindmico, lo hacen muy atractivo para el desarrollo ra-
pido de aplicaciones asi como para su uso de scripts. La sintaxis simple de Python enfatiza en
la legibilidad. Todas estas caracteristicas permiten que se realice un cédigo limpio con una
estructura sencilla y facil de comprender, sumado a las ventajas que aportan los lenguajes
interpretados. [11]

Actualmente, es de los lenguajes mas usados gracias a las ventajas que se describieron,
empleado tanto por usuarios experto como por personas que quieren iniciarse en la progra-
macién. Ademaés, Python incorpora librerias para diferentes campos de las ciencias siendo el

lenguaje escogido por cientificos e ingenieros de diversas ramas. Para implementar este c6-
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digo se hicieron uso de diferentes librerias que seran descritas en las siguientes secciones. La

mayor parte de este proyecto esta desarrollado en Python diferenciando dos secciones:

« El codigo para su ejecucion en la Raspberry formado por ficheros .py.

+ El codigo para la creacion de los algoritmos de aprendizaje automatico desarrollados a

través de notebooks y con formato .ipynb.

3.22 C++

Es un lenguaje de programacion que surge como extension del lenguaje C. Fue creado
por Bjarne Stroustrup en los afios ochenta y su principal objetivo era otorgarle programacion
orientada a objetos al lenguaje C, que en aquel momento era de los lenguajes mas deman-
dados. Hered6 toda la sintaxis de este lenguaje y contiene el paradigma de la programacion
estructurada nativa de C junto con la extension para soportar el paradigma de programacion
orientada a objetos, por lo que es considerado un lenguaje multiparadigma. [12]

Al igual que Python, este lenguaje se encuentra en la clasificaciéon de los lenguajes mas
usados. Sin embargo, a diferencia de Python, no resulta un lenguaje tan facil de manipular

por lo que es conveniente tener nociones de programacion para su uso.

3.2.3 Jupyter Notebook

Jupyter Notebook es un entorno informatico interactivo basado en la web para creacion
de documentos. Fue creado por Fernando Pérez dentro del Proyecto Jupyter. Se basa en una
aplicacion cliente-servidor que tiene que ser lanzada por el usuario y a la que se puede acce-
der mediante cualquier navegador una vez iniciado el servidor. Los documentos creados por
Jupyter pueden ser exportados a otros formatos como PDF o HTML. La principal ventaja de
este notebook se basa en la programacion interactiva que nos facilita realizar modificaciones
en bloques de cddigo y ejecutarlo sin necesidad de ejecutar todo el fichero. Ademas, se pue-
de obtener en directo las salidas, quedando registradas sin necesidad de almacenarlas en un
fichero, por lo que facilita el trabajo de documentacién y extraccion de informacion para el
analisis de los datos obtenidos tras la ejecucion. [13]

La estructura interna del programa se basa en dos componentes:

+ Los kernels o intérpretes: Forman los motores de ejecucion y es posible tener mas de
uno si se trabaja con varios ficheros. En nuestro caso se hizo uso del kernel de IPython,
pero existe soporte para los principales lenguajes de programacion como C++, R, Java o
PHP entre otros. En caso de finalizar la ejecucion del motor de un fichero las variables
que este almacenaba sobre nuestro cédigo son borradas manteniendo la salida que se
obtuvo en la ejecucion, por lo que si posteriormente deseamos volver a ejecutar algun

bloque del cédigo con variables dependientes necesitamos cargarlas anteriormente.
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« Panel de control: El panel de control o Dashboard es la interfaz web en la que se inicia
el navegador una vez que lanzamos el servicio. Se muestran las carpetas que contiene
el directorio desde el que fue lanzado el servidor y nos proporciona una interfaz para
los trabajos relativos a la creaciéon, modificacién o eliminacién de los archivos en este
directorio. Otra de las opciones que nos facilita es realizar un control de los distintos

kernels que se encuentran abiertos con nuestros archivos y su estado.

El proyecto Jupyter tiene otros productos innovadores y contintia desarrollando aplica-
ciones preparadas para los nuevos requisitos de los usuarios con productos como JupyterLab,
manteniendo las funcionalidades de Jupyter Notebook y afiadiendo flexibilidad a la interfaz
del usuario o siendo extensible y modular, facilitando agregar nuevos componentes a los ya
existentes. Por todas las facilidades que nos aporta Jupyter Notebook a la hora de ejecutar
codigo de forma independiente, organizando en bloques, la facilidad para la documentacion y
visualizacion de los datos o incorporar funciones con el codigo ejecutado para realizar calculos
de rendimiento. Se decidi6 usar esta aplicacién para el desarrollo del c6digo en el ordenador
donde se llevé a cabo, ya que, debido a la necesidad de obtener un rendimiento superior, en
la placa Raspberry tinicamente si hizo uso de las aplicaciones esenciales para ejecutar los

algoritmos de aprendizaje maquina.

3.3 Manipulacion de imagenes y aprendizaje automatico

Para la manipulacién de imagenes se ha usado la libreria NumPy de Python, la extensién
Pandas y la biblioteca OpenCV. Como libreria para el aprendizaje automatico hemos usado

TensorFlow.

3.3.1 NumPy

NumPy es una biblioteca para Python que da soporte en la creacion de vectores y matrices
multidimensionales asi como a las operaciones sobre estos tipos de datos gracias a la coleccion
de funciones matematicas que tiene disponible para aplicar.

Antes de la creacion de NumPy, existian dos librerias para realizar operaciones similares
llamadas Numeric y Numarray. En 2005 Travis Oliphant entendi6é que era necesaria la fu-
sién de estas dos librerias, por lo que decidié extender Numeric con las funcionalidades de
Numarray y creo NumPy, cuya primera version sali6 en 2006. [14]

NumPy aporta grandes ventajas para la manipulacién de grandes matrices de datos de-
bido a que son mas eficientes que estructuras de datos tradicionales como las listas o tuplas.
También admite operaciones matematicas avanzadas como el algebra lineal u operaciones

vectorizadas por lo que aporta las funcionalidades de Matlab al lenguaje Python.
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3.3.2 Pandas

La libreria Pandas naci6é como una extension de la biblioteca NumPy, desarrollada en 2008
en AQR Capital Management por medio de Wes McKinney y publicada con libre acceso en
2009. Su objetivo es ser la herramienta fundamental de alto nivel para realizar la manipulaciéon

y el anélisis de datos en Python. [15]

Pandas incorpora herramientas para la lectura y escritura de datos sobre los principales
formatos como CSV, archivos de texto o bases de datos. También incorpora herramientas in-
teligentes para la alineacion de los datos desordenados y el manejo de datos con elementos no
vélidos. Por ultimo, se prest6 gran atencién sobre la importancia del rendimiento presentan-
do una biblioteca altamente optimizada, por lo que las operaciones como uniones de grandes

datasets, se realizan eficientemente con un gran rendimiento.

Todo esto le ha llevado a adquirir una presencia tanto en el &mbito académico como co-
mercial siendo usado en diferentes disciplinas como las financias, la neurociencia o incluso la

publicidad y el analisis web.

3.3.3 OpenCv

OpenCV es una biblioteca para desarrollar tareas de Vision Artificial. Fue creado por Intel
y lanzada en una primera versiéon en 1999. Actualmente sigue siendo una de las librerias mas
populares de Vision Artificial, soportando distintos lenguajes de programacion como Python,
Java, Matlab y C++, que es el lenguaje en el que esta desarrollada. También aporta una gran
documentacién y diversas explicaciones con una extensa lista de tutoriales que se mantiene

activa y actualizada para los distintos lenguajes de programacién que soporta. [16]

OpenCv proporciona un entorno de desarrollo facil de manejar y muy eficiente, permi-
tiendo aplicar gran cantidad de los principales algoritmos de visién artificial, con més de 2500
implementaciones para realizar tareas como son el reconocimiento de gestos o facial, la seg-
mentacion de las iméagenes, o la aplicacién de técnicas de transformaciones morfologicas sobre
imagenes. Por otra parte, soporta también técnicas de aprendizaje automatico como el soporte

de maquinas vectoriales o los arboles de decision.

Por ultimo, OpenCV es multiplataforma soportando la placa de Raspberry Pi. El codigo
esta altamente optimizado y es robusto. Prueba de ello es que desde su creacion no ha recibido
un cimulo de actualizaciones mayores encontrandose actualmente en la version 4. Por estas
ventajas fue una de las librerias mas utilizadas tanto en el codigo del lenguaje C++ como en

el lenguaje Python y en la plataforma de la Raspberry Pi.
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CAPITULO 3. FUNDAMENTOS TECNOLOGICOS

3.3.4 Tensorflow

TensorFlow es una libreria para el aprendizaje automatico desarrollada por Google y lan-
zada en 2015 que proporciona diferentes técnicas de algoritmos de aprendizaje automatico.
Su objetivo principal es la creaciéon de una libreria para poder construir y entrenar sistemas
de redes neuronales muy eficientes. Gracias a que su arquitectura flexible, permite implemen-
tar los célculos en una o mas CPU o GPU con una sola APIL Esta disponible en diferentes
lenguajes como Python, C++ o Java entre otros, y soporta diferentes plataformas. [17]

Para mayor eficiencia, existe la version ligera Tensorflow Lite [18], que proporciona un
conjunto de herramientas para ayudar a ejecutar modelos de TensorFlow creados anterior-
mente en un equipo con mayores recursos, sobre dispositivos del IoT (Internet de las cosas)
con una baja latencia y un tamarfio de objeto binario pequeiio. Tensorflow Lite se estructura

en dos componentes:

« El conversor: Para poder ejecutar los modelos creados en Tensorflow es necesario apli-
car el conversor de la version Lite, que nos proporciona un nuevo modelo en un formato
eficiente y que puede aplicar optimizaciones para la mejora del tamafio y rendimiento

de los objetos.

« Elintérprete: Este nuevo modelo es ejecutado gracias a este componente disenado para
ser agil y rapido que se encarga de iniciar el modelo y realizar las predicciones de los

datos que recibe como entrada.

Tensorflow incluye las funcionalidades de libreria conocida como Keras, con la que cola-
bora, para aportar técnicas de aprendizaje profundo. Por tanto, TensorFlow ofrece un ecosiste-
ma con una gran cantidad de herramientas de aprendizaje automatico para poder desarrollar
nuestro cddigo y ejecutarlos en distintas plataformas, sumado a la extensa documentacion y

los diferentes tutoriales de los que dispone en su pagina web oficial.

3.4 Librerias de control del robot

En la Raspberry Pi hemos instalado las librerias necesarias para controlar el robot (Auri-

gaPy) y gestionar la camara (Picamera)

3.4.1 Aurigapy

Aurigapy es una libreria creada por Fidel Aznar en 2018 con el objetivo de poder conectar

el robot mRanger a una placa externa a través de esta libreria desarrollada para Python [19].
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3.5. Herramientas de edicion y gestion de versiones

Gracias a esta libreria, podemos ejecutar diferentes acciones a través de nuestra placa Rasp-
berry, ya que implementa las funcionalidades basicas de los movimientos de los motores asi
como la captura de datos de los principales sensores.

En este proyecto se ha utilizado la version de publicacion, debido a que es la tnica pu-
blicada desde el lanzamiento de la libreria y fue necesaria su modificacién para adaptar los

comandos que se han usado en este proyecto.

3.4.2 Picamera

Picamera [20] es la libreria que permite la ejecucién de una cadmara sobre una placa Rasp-
berry Pi. Para su ejecucion, debemos de obtener un médulo de camara para esta placa y co-
nectarlo al puerto CSI. Una vez conectada debemos de habilitar en la configuracion la opcion
de la camara y reiniciar la placa. Desde este momento, podemos hacer uso de distintas fun-
cionalidades de esta libreria como la captura de una o varias imagenes, grabar video o realizar
pequenas modificaciones tales que capturar imagenes dimensionadas.

Picamera ofrece también operaciones avanzadas soportando trabajar con las librerias NumPy
y OpenCV. Esto permite la captura de datos con los formatos que manejan estas librerias para
una posterior manipulacién, agilizando el procesamiento de las imagenes para trabajar con

técnicas de aprendizaje maquina que describiremos en este proyecto.

3.5 Herramientas de edicion y gestion de versiones

3.5.1 Matplotlib

Matplotlib es una biblioteca para la edicién grafica a partir de datos contenidos en listas o
con los tipos de arrays con los que trabaja Numpy. Esta biblioteca contiene una coleccién de
funciones que permite la simulacién del comportamiento de las graficas como las que pode-
mos encontrarnos en MATLAB, pudiendo mostrar una grafica con diferentes formas o tipos
(Histograma, Diagrama de barras, Diagramas de puntos), o la manipulacién y aplicaciéon de
pequeriias modificaciones sobre ella como el trazado de lineas en una éarea o la colocacién de

etiquetas. [21]

3.5.2 Overleaf

Overleaf [22] es un editor colaborativo de LaTeX, basado en la nube, que se utiliza para
escribir, editar y publicar documentos cientificos, lo que nos permite trabaja remotamente en
paralelo. Fue creado en 2014 por John Hammersley y John Lees-Miller.

En este editor se ha documentado todo el desarrollo del proyecto formando esta memoria.
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CAPITULO 3. FUNDAMENTOS TECNOLOGICOS

3.5.3 Git

Es un software de control de versiones diseniado por Linus Tovard en 2007 [23]. El control
de versiones es la practica de gestionar los cambios que se van desarrollando en el codigo.
Estas herramientas nos permiten llevar un control sobre los distintos cambios que se van

realizando y nos permiten retornar a una versiéon anterior para resolver errores.

3.5.4 Geany

Geany [24] es un editor de texto ligero que incluye caracteristicas de un entorno de de-
sarrollo. Fue creada en 2005 por Enrico Troger. Soporta los lenguajes usados en este proyecto
de las secciones 3.2.2 y 3.2.1.

Fue el editor de texto elegido debido a que viene preinstalado en todos nuestros equipos.
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Capitulo 4

Gestion del Proyecto

PARA el desarrollo de este proyecto, fue necesario la definicién de una metodologia de
trabajo, continuando con el analisis de los requisitos, la planificacion, el seguimiento del

desarrollo y la realizacién de una evaluacion del coste del proyecto.

4.1 Metodologias de desarrollo

Existen diferentes tipos de metodologia para el desarrollo de proyectos como pueden ser
los métodos en cascada o en espiral. En este proyecto fue necesario la bisqueda de una técnica

que nos aporte gran flexibilidad. Para ello, fue escogida la metodologia agil.

4.1.1 Metodologias Agiles

Las metodologias agiles son un enfoque de desarrollo donde los requisitos pueden ir evolu-
cionando en cada etapa permitiéndonos adaptar el proyecto a medida que avanza. Las metodo-
logias agiles se basan en el manifiesto agile [25], elaborado en 2001 en Utah por 17 cientificos.
Este manifiesto recoge también los 12 principios de esta metodologia [26]. También contiene

los valores en los que se basa que son:
« Individuos e interacciones sobre procesos y herramientas.
« Software funcionando sobre documentacion extensiva.

 Colaboracion con el cliente sobre negociacion contractual.

Respuesta ante el cambio sobre seguir un plan.

Esta metodologia puede resultar compleja en cuanto a la elaboraciéon de un calendario
con el tiempo necesario para completar el producto. Esto se debe a la posibilidad del aumento

progresivo, sin un limite en el proyecto. Sin embargo, permite la facil deteccion de las tareas
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4.2. Analisis de requisitos

mas relevantes en cada momento, basandonos en las necesidades del cliente. También permite
que el cliente pueda ver resultados en cualquier punto, provocando una retroalimentacién mas

rapida que las metodologias clasicas.

4.1.2 Aplicacion a nuestro proyecto

En el desarrollo del proyecto se ha escogido la metodologia agil Scrum. De esta forma el
equipo de desarrollo tiene unas tareas en unos periodos de tiempos determinados llamados
sprints, que se corresponde con ciclos de tiempo cortos de una duracién fija. Cada iteracion
debe de proporcionar una tarea completa hasta conseguir el producto final como combinacion
de estas pequerias tareas, provocando que el producto final sea facilmente entregado.

La base fundamental de esta técnica son las revisiones o reuniones, ya que plasman la
transparencia del proceso y fomentan la comunicacién para una mayor eficacia. Por ello, se
realizé una primera planificacion con el asesor externo, estableciendo los objetivos que se
deben cumplir en cada sprint. Tras finalizar cada sprint se realiz6 una nueva reunion con el
asesor externo, con la evaluacion de los resultados, la actualizacién de los requisitos, corres-
pondiente a la reunién de revisioén, y se prosiguié elaborando una nueva planificacién los

nuevos objetivos.

4.2 Anailisis de requisitos

Nuestro sistema debe de cumplir una serie de requisitos para poder considerarlo valido.

Estos requisitos pueden ser de dos tipos: funcionales y no funcionales.

4.2.1 Requisitos funcionales

Los requisitos funcionales se definen como el comportamiento y la funcién que debe de

tener el sistema. Los requisitos funcionales definidos son:

« Elsistema no debe exceder los limites del circuito o en su defecto, puede invadir la parte
externa del circuito siempre y cuando no lo abandone completamente y debe de volver
a su punto de partida, a excepcioén de cuando se ordene lo contrario en la tarea seguir

carril.

« El sistema debe de conseguir recorrer la linea volviendo al punto de partida en la tarea

seguir linea.

« Deben de almacenarse las imagenes capturadas por la camara a lo largo de todo el

recorrido.
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CAPITULO 4. GESTION DEL PROYECTO

Deben de almacenarse en un fichero .csv el listado del nombre de las imagenes y la pre-
diccidn realizada junto con los tiempos de preprocesado, del algoritmo de aprendizaje,

de ejecucion del comando y del tiempo entre captura de imagenes.

Cada version del algoritmo debe de poder ser usado sobre diferentes circuitos.
Cada version del algoritmo debe de poder ser usado sobre diferentes robots.
Los circuitos no puede encontrarse con tramos de carril cerrados ni obstaculos.
La superficie del circuito no debe de producir brillo.

El circuito puede tener uno o mas carriles, pero cada carril debe de estar sefializado con

cinta en ambos lados.
Los carriles deben de tener al menos el ancho del robot, un minimo de 17 cm.
La superficie del circuito debe de ser plana.

Debe de agilizarse el proceso para realizar una nueva tarea, debiendo facilitar la elabo-

racion de un dataset y reentrenar la red.

4.2.2 Requisitos no funcionales

Este tipo de requisitos, también conocidos como atributos de calidad, indican restricciones

funcionamiento que debe cumplir el sistema. En nuestro sistema, estos requisitos son:

4.3

Las ejecuciones deben de realizarse en tiempo real, considerando que estas se realizan

de este modo cuando el tiempo final medio es inferior a 100 ms.

Debe realizarse el salvado de las imagenes con un nombre Unico que guarde la infor-

macién del momento en el que fueron capturadas.
Debe de poder ejecutarse el sistema remotamente.

El sistema debe de poder ser capaz de ejecutar otro modelo de la forma mas 6ptima

posible.

El sistema debe de soportar la ejecucién en dispositivos que soporten la libreria de la

seccion 3.3.4, TensorFlow Lite.

Planificacion y seguimiento

Como se ha comentado en la seccion 4.1.2, la metodologia de desarrollo escogida fue

Scrum. Por ello se llevaron a cabo una serie de sprints. A continuacién vamos a comentar

cada uno.
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4.3. Planificacion y seguimiento

4.3.1 Sprint 0: Primeros pasos

Planificacion
Fue la reunién inicial donde se establecieron los primeros pasos para el desarrollo del

proyecto llevando a cabo las siguientes acciones:

+ Definir el equipo de trabajo hardware.

« Definir los objetivos de las tareas a realizar.

« Definir la técnica de aprendizaje automatico.

+ Formacién en el marco teérico e investigacion.

Revision

Tras finalizar el primer sprint se realiz6 la revision inicial donde se modificaron los planes
del proyecto porque, debido a las restricciones provocadas por la pandemia global, no fue
posible obtener el hardware inmediatamente.

4.3.2 Sprint 1: Desarrollo de una red de clasificaciéon

Planificacion

En el siguiente sprint se establecieron las siguientes tareas:

+ Buasqueda e instalacion del software méas adecuado.

+ Creacion de un dataset de imagenes.

« Diseflo y desarrollo de un sistema de clasificacién manual sobre una CNN.

Revision
En esta revision se justifico la eleccién de los diferentes software elegidos y aunque sin
el hardware, se desarroll6 el sistema de clasificacién después de crear un dataset con unas

imagenes de referencia enviadas por el asesor externo.

4.3.3 Sprint 2: Ejecucion de modelos CNN en la Raspberry

Planificacion

En la planificacién de este sprint ya se contaba con todo el hardware por lo que se esta-

blecieron varias tareas nuevas:
« Instalacion del software sobre la placa Raspberry.

« Disefo y desarrollo de un script para ejecutar el modelo sobre la Raspberry.
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« Realizacion de pruebas sobre el modelo creado en la Raspberry.
« Automatizacion del proceso de creacion del dataset.
» Nueva red de clasificacion con este dataset automatico.

Revision

Acabado el segundo sprint, se analizaron los resultados obtenidos sobre modelos entre-
nados en la clasificacion con dataset manual y con el dataset obtenido tras automatizar el
proceso de etiquetado. Debido a los altos porcentajes de éxito obtenidos con el dataset ma-
nual y que no se tuvieron en cuenta todas las caracteristicas visuales a la hora de realizar el

dataset automatico se decidid no continuar con su desarrollo.

4.3.4 Sprint 3: Desarrollo de una regresion y ejecucion en la Raspberry

Planificacion
En la planificacion de este sprint se realizaron tareas de mejora y se incorporaron tareas

nuevas:
» Optimizacion de los tiempos de ejecucion sobre la Raspberry.

« Creacidn de un dataset con valores continuos de manera automatica.

Disefo y desarrollo de una red de regresion convolucional sobre el dataset continuo.

Disefio y desarrollo del script para ejecutar el modelo sobre la Raspberry.
« Realizacion de pruebas de ejecucion.

Revision

Tras finalizar las tareas planificadas, se realiz6 una comparacién de la red de regresion
frente a la clasificacién, comprobando que la regresion tenia un comportamiento mas suave
sobre las tareas debido a la continuidad de sus datos por lo que no se continué con el desarrollo

del modelo de clasificacion.

4.3.5 Sprint 4 : Adaptacion de la CNN a una nueva tarea

Planificacion

En este sprint se realizaron las ultimas tareas de desarrollo:

« Creacion de un nuevo dataset con el objetivo de comprobar el funcionamiento de la red

de regresion sobre una nueva tarea usando el “automatizador” desarrollado.

+ Entrenamiento de la red para la nueva tarea Seguir Linea.
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4.4. Costes del proyecto

Tabla 4.1: Costes de los materiales necesarios para ejecutar el proyecto.

Material Cantidad | Precio unitario (€) | Total (€)
Portéatil Lenovo G-50-70 17-4510U, 16 GB RAM 1 0 0
Placa Raspberry Pi 3 B+ 2 38 76
Robot Makeblock Ranger 2 173 346
Raspberry Pi Camera Board v1.3 3 13 39
Suelo de circuito 3 17 51
Bateria de litio 6000 mAh 1 10 10
Pilas duracell HR6 AA 2500 mAh pack 4 pilas 2 11 22
Bateria externa 24000 mAh 1 26 52
Bateria externa 2080 mAh 1 40 52
Total 610

« Ejecucidn sobre la Raspberry.
« Realizacién de pruebas sobre los modelos desarrollados.

Revision
Tras comprobar el funcionamiento y la fiabilidad sobre una nueva tarea se da por finali-

zado el proceso de desarrollo de manera exitosa.

4.3.6 Sprint 5: Memoria

Planificacion

Como ultimo sprint se realizé la memoria del proyecto recopilando la informacion de las
pruebas y videos demostrativos del sistema.

Revision

En esta revision se comprobd la memoria y se dio por concluido el proyecto.

4.4 Costes del proyecto

Se realiz6 un calculo de los costes del proyecto teniendo en cuenta el coste humano y el
coste material, donde no fue necesario la compra de ningun tipo de software al trabajar con

herramientas de licencia libre.

4.4.1 Material

En el coste del material no hubo que emplear una gran suma de dinero debido a que el
mayor coste en cuanto a material se refiere, corresponderia con la adquisiciéon del ordenador

portatil, pero, en este caso, ha sido usado un equipo que se encuentra amortizado.
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Tabla 4.2: Costes de personal del proyecto.

Tarea Analista | Programador | Asesor | Jefe proyecto | Total | Coste
(35€/h) (25€/h) (50€/h) (70€/h) (h) €)

Sprint 0 26 20 7 5 58 2.110
Sprint 1 28 10 4 8 50 1.990
Sprint 2 19 100 4 4 127 3.645
Sprint 3 15 135 4 10 164 4.800
Sprint 4 4 44 6 6 60 1.960
Sprint 5 4 96 4 12 116 3.580
Total (h) 9% 405 29 45 575

Coste (€) 3.360 10.125 1.450 3.150 18.085

Tabla 4.3: Coste total del proyecto

Herramientas | Total (€)
Materiales 596
Humanos 21.175
Total 21.771

Enlatabla 4.1 puede verse una lista de los materiales empleados junto a su precio. El mayor
desembolso econdémico recae sobre la compra de los robots Makeblock Ranger. Fue necesa-
ria la utilizacién de dos robots para poder comprobar la robustez del sistema desarrollado
al aplicarlo sobre un robot con una posicién de la camara diferente. Debido a esta decision
fue necesario duplicar el nimero de placas Raspberry asi como la adquisiciéon de 3 camaras
para poder intercambiar entre las placas raspy. La alimentacién del Raspberry se realiza con
baterias externas mientras que para el Ranger utilizamos 6 pilas HR6 o una bateria de litio.

4.4.2 Recursos humanos

El coste humano del proyecto engloba los roles de las personas que participaron el pro-
yecto donde nos encontramos con el analista, encargado de estudiar el problema y disefias la
solucion, con un coste de 35€/h. El programador, encargado de elaborar la solucién con un
coste 25€/h. El jefe de proyecto que lleva un control del proyecto y asiste a las reuniones de
planificacioén y revision de cada sprint, tiene un coste por hora de 70€/h. Por ultimo, el ase-
sor externo, experto en la materia, tiene un coste por hora de 50€/h. El total del desembolso
humano desglosado puede consultarse en la tabla 4.2.

4.4.3 Coste total del proyecto

La suma de coste material junto con el humano nos da un coste total del proyecto de 9.281

€ repartidos como se muestra en la tabla 4.3.
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Capitulo 5

Desarrollo e Implementacion

N este capitulo se abordara como se ha realizado el desarrollo del sistema para realizar

las tareas, con un primer esquema que explica como usar el sistema ante una nueva
tarea y la implementacion de las distintas propuestas de las redes convolucionales junto con
sus arquitecturas. La implementacion de estas arquitecturas propuestas se puede consultar a

través del repositorio del proyecto (Ver apéndice A).

5.1 Esquema general del sistema propuesto

Como esquema general del sistema, tenemos que realizar una serie de pasos basicos, in-

dependientemente del tipo de red y de la tarea que vamos a desarrollar:

« Primero debemos elaborar u obtener un dataset con las etiquetas adecuadas segtn lo

requiera la tarea. En nuestro caso un comportamiento del robot.

» Tras esto debemos de elaborar nuestra red, a la que se le pasara el dataset dividido
en los conjuntos de entrenamiento y validacion sobre los que se realizara el proceso
de entrenamiento para obtener un modelo de CNN con sus pesos que pueda realizar

inferencias sobre nuevos datos.

+ Una vez obtenemos el modelo generado con la libreria de Tensorflow, debemos de con-
vertirlo a un modelo optimizado .tflite para poder ejecutarlo en la Raspberry, y debemos

de seleccionar el script de clasificacion o regresiéon dependiendo de la red.

« Comienza la ejecucion y el movimiento del robot, almacenando todas las imagenes y

los tiempos junto con la prediccion de la red.

El esquema completo se puede ver en la figura 5.1. Esta estructura nos permite reentrenar
la red o crear una nueva para una nueva tarea de manera sencilla y con la premisa de que
obtendremos tiempos minimos que permitan la ejecucion en tiempo real, debido a la optimi-

zacion que se llevo a cabo en los scripts que se ejecutan en la Raspberry.
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Figura 5.1: Esquema general del sistema propuesto.

5.2 Creacion del dataset

El dataset contiene un conjunto de imagenes con las etiquetas que va a recibir nuestra red.
Idealmente, la captura en directo de las imagenes junto con el comando que se ha realizado
seria la situacion perfecta para obtener un buen dataset. En este caso, no ha sido posible la
captura de imagenes y sus comandos de desplazamiento por lo que fue necesario elaborar un

sistema para poder crear el conjunto de datos.

5.2.1 Captura de imagenes

Para empezar con la elaboracion del dataset fue necesaria la captura de un conjunto de
iméagenes sobre el robot a través de la camara de la Raspberry. En total se obtuvieron mas
de 2.500 fotos a color con dos tipos de resoluciones, a 640x480 pixeles y 640x360 pixeles para
cada una de las tareas a realizar. Cada imagen fue almacenada con un nombre Gnico en una
carpeta por cada uno de nuestros circuitos.

Para capturar estas imagenes la camara del robot debe de posicionarse en la parte superior
con una inclinacién hacia el suelo con el que formara un 4ngulo aproximado de 110 grados. Se
ha variado la posicién entre circuitos ligeramente pero siempre manteniendo como minimo
un angulo superior al recto, ya que en ese caso no se verian las lineas con suficiente claridad
a través de la cadmara.

La captura de imagenes se realizo por varios circuitos que se caracterizan por tener super-
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Figura 5.2: “Perceptual aliasing” en el dataset de Seguir Carril.

ficies de distinto color y en algunos de ellos se realiza una diferenciacion de color en las lineas
que limitan los carriles. Estos recorridos cuentan con distribuciones de uno a dos carriles. Los
circuitos tienen curvas hacia la derecha e izquierda. En ambos casos se realiza una curva de
90°, a excepcion de dos de ellos que cuentan con curvas circulares. Estas curvas pueden estar
unidas formando un angulo de 180°.

Para la captura de imagenes se ejecuta un script de Python sobre la Raspberry. Este codigo
ordena salvar el contenido que lee la camara a la vez que, mediante el control humano, se
desplazé el robot como si estuviese recorriendo el circuito girando y acelerando manualmente,
empujando el robot.

Con todas las imagenes recopiladas, se realiz6 un proceso de eliminacién de imagenes
duplicadas debido a momentos en los que el control humano no desplazé al robot y también
se descartaron las imagenes que producian “Perceptual aliasing”. Es decir, la eliminacién de
imagenes que no tienen una etiqueta clara y que perciben que para dos lugares diferentes se
obtiene la misma etiqueta. Un ejemplo de este efecto en nuestros circuitos, se muestra en la
figura 5.2, donde en la primera imagen del circuito, se realiza una curva a la izquierda y en la

segunda se realiza un giro a la derecha.

5.2.2 Etiquetado manual

Una vez recopiladas las imagenes fue necesario clasificarlas siguiendo algtn tipo de cri-
terio. En este etiquetado, fue necesario ejercer como un experto, decidiendo como etiquetar
las imagenes manualmente. Se definieron cuatro clases segtn el tipo de movimiento que debe

ejecutarse en el robot, siguiendo los siguientes criterios:

« Recto rapido: En esta clase se recogen todas las imagenes en las que no se observa la

linea horizontal que indica un cambio de direccion.

» Recto lento: En el momento que se detecta una linea horizontal debemos de disminuir

la velocidad para poder manejar con mayor control el robot, ya que precede a un giro.

« Izquierda: Todas las imagenes en las que el robot comienza a girar hacia la izquierda

hasta que acaba de realizar el movimiento de giro, fueron clasificadas en esta clase.
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« Derecha: Por tltimo, en esta clase se encuentran etiquetadas todas las imagenes en las

que el robot gira hacia la derecha para realizar un giro debido a una curva.

El motivo de esta distribucion se debe a la busqueda de las clases basicas que permitiesen
el desplazamiento por el circuito. Inicialmente se plantearon Unicamente tres movimientos
simples eliminando las clases recto rapido y lento siendo fusionadas en una clase avanzar rec-
to. El problema radica en que al acercarse a una curva el descenso de velocidad se producia
de manera brusca incurriendo en problemas futuros para el trazado de curvas, decidiendo la
diferenciacion en estas cuatro clases. Siguiendo estos patrones se cred la carpeta de clasifica-
cién manual con todas estas imagenes, guardando cada imagen bajo una carpeta a modo de
etiqueta con el mismo nombre, para facilitar su lectura a la hora de realizar el entrenamiento

de la red.

5.2.3 Etiquetado automatico por flujo optico

El proceso de etiquetado manual es un proceso tedioso y que depende de la percepcion
y la experiencia del experto clasificador. Por ello, se decidié implementar en el lenguaje C++
un clasificador automatico para detectar las caracteristicas de la imagen y poder clasificarlas
de manera no manual, agilizando el tiempo y trabajo necesario si se desea elaborar un nuevo
dataset, automatizando el proceso. [27]

Este clasificador automatico funciona transformando un conjunto de imagenes en un vi-
deo. De este video se extrae el flujo optico de cada fotograma y se calcula las posiciones
relativas de los puntos relevantes en la secuencia de imagenes. Por lo tanto, esto nos sirve
para conocer el desplazamiento que se produjo entre una imagen y la siguiente, ya que vamos
a conocer la posicion del punto en la imagen previa a la actual.

Como podemos ver en la figura 5.3 se traza el vector que indica el desplazamiento que se
esta realizando entre las dos imagenes. Sobre este vector operaremos para obtener el angulo.
En la figura 5.4 vemos el flujo de otras imagenes para un dataset diferente donde se mantiene
el mismo criterio. Localizar los vectores que representan el flujo 6ptico y operar con ellos.

Sobre cada vector se calculé el arco tangente para conocer el angulo que forman con la
horizontal. Para acabar, se realiza una media de los angulos que se obtuvieron para conocer el
movimiento que se produjo y el comando que se debe de ejecutar, obteniendo una distribucién
de los angulos entre 0° y 180°.

Segun este angulo obtenido se etiquetaron las imagenes de la siguiente forma:

« Etiquetado de imagenes para la clasificacion: Como trabajamos con datos discretos fue
necesario la agrupacion de estos angulos en distintas clases definidas por la pertenencia

a un rango:
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Figura 5.3: Flujo Optico de imagenes capturadas para el dataset de Seguir Carril.

Figura 5.4: Flujo 6ptico de imégenes capturadas para el dataset de Seguir Linea.
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Tabla 5.1: Distintas versiones de los datasets elaborados.

. , Ima Ima t
Arquitectura Método magenes I.nagenes ras
recopiladas | incremento
. . . Manual 2561 5122
SCeang;i; Clasificacion | matico 1245 2490
Regresiéon Automatico 1915 3830
Segui ., -
e:gulr Regresion Automatico 2116 4232
Linea

— Recto rapido: Se clasificaron con esta etiqueta todas las imagenes que se obtuvo

un angulo medio comprendido entre 80° y 100°.

— Recto lento: Esta etiqueta agrup6 las imagenes comprendidas entre angulos de 60°

y 80° y también las imagenes con angulos entre 100° y 120°.

— Izquierda: Todas las imagenes con angulos menores a 60° fueron agrupadas como

izquierda.

— Derecha: Engloba a las imagenes con angulos entre 120 ° y 180°.

Este dataset contiene un error en la clasificacion de las etiquetas de recto porque, tra-
tando de igualar los criterios seguidos para el etiquetado manual, no se tuvo en cuenta

las lineas horizontales que delimitan el cambio de movimiento rapido a lento.

« Etiquetado de imagenes para la regresion: En esta opcioén trabajamos con datos con-
tinuos por lo que se guard directamente para cada imagen la etiqueta obtenida en el

proceso sobre un fichero .csv junto al nombre de la misma.

En el apéndice B se muestra el c6digo en C++ de la version del etiquetado automatico para

la regresion.

5.3 Arquitecturas de CNN para una tarea

5.3.1 Red de clasificacion para la tarea Seguir Carril
5.3.1.1 Arquitectura

La red neuronal convolucional de clasificacién para la tarea de Seguir Carril fue la primera
red desarrollada. En este tipo de red esperamos recibir una imagen como entrada y obtener
como salida la clase a la que pertenece. La estructura final de la CNN propuesta se puede ver
en la figura 5.5, donde observamos que esta red convolucional dnicamente tiene una capa de
este tipo junto con las operaciones necesarias para ser conectada a una red neuronal clasica.

Esta estructura de la red nos genera una cantidad de parametros elevada debido a que

Unicamente se aplica una reduccioén del tamarfio de las imagenes. Esto puede ralentizar nuestra
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Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (ConvZD) — (None, &4, 8@, 32) === 896
leaky re lu {LeakyRelLU) (None, &4, 80, 32) ]

max pooling2d (MaxPooling2D) (MNone, 32, 40, 32) ]
dropout (Dropout) {None, 32, 40, 32) []
flatten (Flatten) (None, 40960) ]

dense (Dense) (None, 58) 2048058
leaky re lu 1 (LeakyRelLl) {None, 58) []
dropout 1 (Dropout) (None, 58) ]

dense 1 (Dense) (None, 4) 204

Total params: 2,049,150
Trainable params: 2,049,158
MNon-trainable params: @

Figura 5.5: Estructura y parametros de la red de clasificaciéon propuesta.

clasificacion de las imagenes, pero se consiguieron unos buenos resultados en el tiempo de
ejecuciéon como podemos comprobar en la siguiente seccion 5.3.1.2.
En la figura 5.5 podemos observar los parametros que se obtienen en la primera capa con

un total de 896 parametros obtenidos mediante el calculo de:
Parametros = (Anchurapijo* Alturapijiro * Numeropiros Previos + 1) * Numero piisros

La siguiente capa que nos genera parametros se corresponde con la capa totalmente co-

nectada que genera un total de 2.048.050 parametros que se obtiene mediante la operacion:
Parametros = Neuronasprevias * Neuronascapa + 1 * Neuronascapa

Como ultima capa que genera parametros nos encontramos la capa de salida con 4 neuro-
nas correspondientes con cada una de nuestras salidas que genera un total de 204 parametros
siguiendo la formula superior.

La suma de estos parametros nos da como resultado un total de 2.049.150 parametros que

debemos de entrenar usando imagenes de 80x64.

5.3.1.2 Entrenamiento

Con la arquitectura definida, se usé el dataset generado siguiendo las caracteristicas la
seccion 5.2.2 y se cargaron las imagenes en el script de Python junto a sus etiquetas. En total
se usaron 2561 imagenes 5.1. La primera tarea fue reducir el tamafo de la imagen a 80x64
mediante la operacion de redimension de la libreria OpenCv para disminuir el tiempo de en-

trenamiento asi como agilizar la captura de datos. Antes de dividir y comenzar a entrenar
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Distribucion etiquetas clasificacion manual . .
hstribucion etiquetas clasificacion manual
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Figura 5.6: Distribucion de las etiquetas antes y después de duplicar el dataset manual.

nuestra red, fue necesario transformar los datos categéricos a numéricos a través de la codi-
ficacién One-Hot, basada en la creacion de una referencia binaria por cada etiqueta de la que
disponemos. En la distribucién de las etiquetas que podemos observar en la parte izquierda
de la figura 5.6, vemos como la clase derecha tiene menos cantidad de imagenes que el giro a

la izquierda.

Debido a que se obtiene un conjunto de imagenes desbalanceadas, se decidié aumentar el
conjunto de datos con la operacion de volteo horizontal, duplicando el tamafio del dataset y
consiguiendo una distribuciéon uniforme en los giros como podemos ver en la grafica derecha

de la figura 5.6. Lo que nos dio un total de 5.122 imagenes para esta tarea 5.1.

Con los datos transformados y aplicando una normalizacién entre 0 y 1 a la imagen, se
realiz6 la division de los datos asignando un 80% para entrenamiento y un 20% para test,

seleccionados aleatoriamente de nuestro dataset, para evitar asi el sesgo.

Con los conjuntos divididos, se realiz6 un proceso de entrenamiento en 15 etapas donde,
para juzgar el rendimiento del modelo, se ha usado la precisiéon. Como funcién de perdida,
que busca minimizar el calculo de la perdida del modelo, se ha usado la clase CategoricalCros-
sentropy, que calcula la perdida de entropia cruzada entre las etiquetas de clasificacion y las
predicciones. Esta clase es Optima para su uso cuando tenemos méas de dos etiquetas con codi-
ficacién One-Hot. Por ultimo, se ha usado el optimizador RMSprop, que busca la correcciéon de
los efectos negativos debido a la acumulacion en las cachés, manteniendo un promedio moévil

del cuadrado del gradiente.

A la hora de ejecutar el entrenamiento, no necesariamente tenemos que obtener el mejor
modelo en la dltima etapa. Para guardar el mejor modelo a lo largo del entrenamiento se
introdujo un callback que guarda el modelo en el que, segin la métrica de precision, se obtuvo

mayor éxito.
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Training and validation accuracy Training and validation loss
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Figura 5.7: Gréaficas de la red de clasificacion: (izqda) precision de validacion y entrenamiento
y (drcha) errores de validacion y de entrenamiento.

5.3.1.3 Evaluacion del modelo

Al trabajar con imagenes pequerias y no tener un dataset excesivamente grande, el tiempo
de entrenamiento es bajo, realizando la ejecuciéon completa en menos de 4 minutos y logrando
los mejores modelos entre la décima y duodécima etapa de entrenamiento.

En las figuras 5.7 se representan las dos graficas encargadas de medir la precisiéon de en-
trenamiento y validacién por un lado, y el error de entrenamiento y validacion por el otro.
Estas graficas nos aportan conocimiento del estado del entrenamiento asi como del ajuste del
modelo.

Vemos como en el modelo que estamos entrenando se produce una variacién de la evolu-
cién de las graficas a partir de la duodécima etapa, cambiando el sentido. Esto nos indica que
podemos estar sobreajustando, es decir, que el modelo aprende demasiado bien el conjunto
de datos de entrenamiento, incluyendo el ruido estadistico y las fluctuaciones aleatorias. El
problema con el sobreajuste implica que cuanto mas especializado se vuelve el modelo para
los datos de entrenamiento, menor es la capacidad de generalizacion de nuevos datos, lo que
provoca un aumento en el error de generalizaciéon. En nuestro caso, puede provocar que no
sea capaz de realizar el recorrido por un carril, ya que no corresponden con los datos con los
que fue entrenado el modelo.

La grafica 5.7 izquierda, indica la evolucién progresiva del aprendizaje del modelo, viendo
que a partir de la octava etapa de entrenamiento superamos el 90% de acierto en el conjunto
de validacién y test, lo que nos indica que el modelo es capaz de generalizar ante un nuevo
conjunto de datos. La grafica de la figura 5.7 derecha, muestra como la evolucién del error de
la validacion desciende progresivamente hasta llegar a la etapa undécima que deja de decrecer
para comenzar a crecer con un pico en la siguiente etapa. Esta es la caracteristica de que nos
encontramos ante un problema de sobreajuste por lo que, en este entrenamiento, los mejores

modelos se encontraran antes de la duodécima etapa de entrenamiento.
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Figura 5.8: Ejemplos de las inferencias de la clasificacién para la tarea Seguir Carril.
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Tras comprobar la evolucion del aprendizaje se realiza una impresién con la libreria de
Matplotlib de todas las imagenes que son incorrectamente clasificadas para realizar una nueva
evaluacion, localizando que la mayor parte de ellas se encontraban en el limite entre dos
clases o que directamente el clasificador humano habia fallado. En la figura 5.8 se puede ver
dos imagenes donde la primera etiqueta corresponde a la red CNN mientras que la segunda
corresponde al clasificador manual. Viendo que claramente se encuentran mal etiquetadas,
por ejemplo, la imagen del circuito azul de la fila superior, se observa que se etiqueto esta
imagen como recto lento, pero encajaria mejor ser clasificada como izquierda. Muchas de estas
imagenes se encuentran el limite entre dos clases y debido al alto porcentaje de precisiéon que

se obtuvo, no se modificé el conjunto de datos.

El mejor modelo entrenado se guarda como un fichero .h5 donde se almacena la red con
la estructura y pesos creados que nos servira para poder ejecutar la clasificaciéon en distintos

dispositivos.

Se han probado otras configuraciones para esta red sin obtener un mayor porcentaje de

precisiéon que esta arquitectura, por lo que ha sido la seleccionada para ejecutar las pruebas.
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Layer (type) Output Shape Param #
E;nvzd (Conv2D) (None, 30, 38, 24) 1824
conv2d 1 (Conv2D) (None, 13, 17, 36) 21636
conv2d 2 (Conv2D) (None, 5, 7, 48) 43248
conv2d 3 (Conv2D) (None, 3, 5, 64) 27712
conv2d 4 (Conv2D) (None, 1, 3, 64) 36928
dropout (Dropout) (None, 1, 3, 64) 0
flatten (Flatten) (None, 192) 0
dense (Dense) (None, 168) 19300
dropout 1 (Dropout) (None, 160) g
dense 1 (Dense) (None, 10) 16816
dense 2 (Dense) (None, 1) 11

Total params: 151,669
Trainable params: 151,669
Non-trainable params: @

Figura 5.9: Estructura y parametros de la red de regresion propuesta para la tarea Seguir Carril.

5.3.2 Red de Regresion para la tarea Seguir Carril
5.3.2.1 Arquitectura

Para realizar esta tarea se intent6 adaptar la red previamente disefiada, sin embargo, no
fue posible obtener un buen modelo por lo que se disefi6 una nueva estructura. Esta surge
motivada por la investigacion desarrollada por la compania NVIDIA y que es explicada en
su trabajo oficial “End to End Learning for Self-Driving Cars” para el manejo de un coche de
manera auténoma, a través de varias camaras [28]. En este estudio, trabajan sobre coches
reales y con un mayor numero de imagenes por estado, aprendiendo a detectar las carreteras
y carriles. La arquitectura de la red de regresion definida se puede ver en la figura 5.9.

Mediante esta estructura de la red se generan un total de 151,669 parametros, una dismi-
nucién considerable de parametros en comparacién con la anterior red de clasificacion para
Seguir Carril, lograda gracias a las capas de convolucion, que reducen sucesivamente el tama-
fo de las salidas.

Con las formulas que vimos en la seccion anterior 5.3.1.1 calculamos los parametros de
cada capa obteniendo en la primera convolucion, un total de 1.824 parametros. En la segunda,
se generan 21.636 variables nuevas. En la tercera convolucion, aumenta la cifra hasta 43.248
nuevos datos. La cuarta capa genera un total de 27.712 parametros y nuestra dltima operacion,
genera 36.928 nuevas variables. En total nuestras capas de convolucién generan un total de
131.348 parametros que debemos de entrenar.

A esta cifra debemos de sumarle los datos de las tres capas totalmente conectadas que ge-
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Figura 5.10: Error (izquierda) y precisiéon (derecha) de entrenamiento de la tarea de clasifica-
cion para Seguir Carril empleando la arquitectura de la regresion de la seccion 5.3.2.1

neran 19,300;1010;11 variables nuevas con lo que obtenemos como resultado final los 151.669
parametros entrenables.

Con esta red definida y viendo la diferencia de tamafios que nos aporta, se adapt6 también
esta arquitectura para la red de clasificacion, comprobando si se podian mejorar los porcenta-
jes de precision para la tarea . En la figura 5.10 se muestran los resultados obtenidos, donde no
ha sido posible conseguir adaptar esta estructura para realizar un aprendizaje correcto sobre

el dataset, obteniendo unos resultados de precision inferiores al 50%.

5.3.2.2 Entrenamiento

Para realizar el entrenamiento de esta red se us6 el dataset generando segun la secciéon
5.2.3 con valores continuos. Este contiene un total de 1915 imagenes con su respectivo nombre
y el angulo asociado. Por tanto lo primero que se hizo fue cargar en listas las imagenes, apli-
candole una redimensién al tamario fijo de 80x64, y su angulo. El histograma de la figura 5.11
de la parte izquierda muestra la distribucion de las imagenes de nuestro dataset. Se observa
que tenemos una mayor distribucién de dngulos en las zonas de los giros (zonas laterales) a
partir del &ngulo de 100°, que se corresponde con la zona de los giros a la izquierda.

Aplicando el aumento de imagenes sobre nuestro dataset conseguimos reducir la dife-
rencia de ambas zonas laterales y también aumentar el nimero de los datos situados en los
extremos e igualarlos para ambos giros. Se volvié a utilizar la operacion de volteo horizontal
de la libreria OpenCV y se obtuvo la distribucién de la figura 5.11, obteniendo un total de 3830
imagenes.

Debe de realizarse un proceso de normalizaciéon de nuestras listas, normalizando los valo-
res de la imagen y del angulo entre 0 y 1. Esta normalizacién es un paso esencial para lograr
un buen entrenamiento, ya que de esta manera nos cercioramos de que tanto las imagenes

como los angulos tienen un mismo rango de valores controlado. De esta manera, al calcular
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Angulos de las imagenes Angulos de las imagenes tras aumento
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Figura 5.11: Distribucién de las imagenes de la tarea Seguir Carril antes y después de aumentar
el dataset original.

la tasa de aprendizaje, si no normalizdsemos nuestros vectores de entrenamiento de entrada,
los rangos de nuestras distribuciones de valores de caracteristicas probablemente serian muy
diferentes para cada caracteristica produciendo continuas correcciones en la tasa de aprendi-
zaje. Ello provocaria un estado oscilante en el que no somos capaces de fijar el maximo peso
en el espacio de la red haciendo el entrenamiento excesivamente largo. Para continuar, se
dividi6 nuestras listas de imagenes y angulos en un 80% para entrenamiento, mientras que el
20% restante lo usaremos para los test, nuevamente de manera aleatoria para evitar el sesgo.

El siguiente paso es ejecutar las 15 etapas de entrenamiento utilizando como métrica para
evaluacion del modelo el Error Cuadratico Medio, que nos indica el error que se esté produ-
ciendo en el modelo en comparacién con nuestra lista de angulos. Este error esta elevado al
cuadrado para no tener la posibilidad de obtener valores negativos y que el error perfecto para
el modelo sea 0. Como optimizador se hizo uso del algoritmo de Adam, que es una extension
del algoritmo de optimizacion de descenso de gradiente estocastico, donde se actualizan los

pesos de la red de forma iterativa en funcién de los datos de entrenamiento.

5.3.2.3 Evaluacion del modelo

Para esta red, el tamafio de las imagenes continta fijado en 80x64 px y se redujeron los
parametros a, aproximadamente, 150.000, por lo que el tiempo de entrenamiento disminuyd,
consiguiendo realizarse en menos de 2 minutos y logrando los mejores modelos en las etapas
finales del entrenamiento.

Para evaluar un modelo de regresién no debemos basarnos en la precision, sino en el error.
La métrica mas usual en problemas de regresién es el error cuadratico medio, métrica usada
también en esta red. Con el entrenamiento del modelo se elabora la grafica con el error de
entrenamiento y validacion correspondiente a la figura 5.12 donde puede verse como des-

ciende el error del modelo a lo largo de cada etapa, viendo como llega a converger la grafica
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Figura 5.12: Evolucion del error de validacion y entrenamiento durante el entrenamiento de
la regresion en Seguir Carril.

en las dltimas iteraciones. Esto nos indica que el modelo aprendié correctamente y no es ne-
cesario seguir realizando etapas de entrenamiento porque, si se ejecutasen mas iteraciones,
podriamos incurrir en el problema del sobreajuste.

Debido a que estamos trabajando con salidas continuas no existen clases que nos indique
el nimero de imagenes en las que se realizé una prediccioén errdnea, sino que el modelo debe
de predecir unos valores cercanos al etiquetado. Para comprobarlo, se realiza una impresion
con la libreria de Matplotlib del las imagenes de conjunto de test y su predicciéon que se mues-
tran en la figura 5.13, donde podemos ver un par de valores continuos correspondientes a la
prediccién del modelo y la etiquetada automaticamente. Este par de valores discrepa en algu-
nas imagenes, como las centrales, donde analizandolas en profundidad, la prediccién encaja
mas en la salida esperada, pero realizando unas inferencias acordes al desplazamiento que se

deberia de predecir en las imagenes.

5.3.3 Red de regresion para Seguir Linea

En las anteriores secciones 5.3.2.1y 5.3.2, se definieron dos modelos de redes para la crea-
cién de una red de clasificacion y regresion para la tarea de Seguir carril. Debido al buen
funcionamiento de la red de regresion en las pruebas experimentales que se explican en la
seccién 6.2 y que no fue posible adaptar la red de clasificacién para seguir carril (5.3.2.1) para
la version de la tarea por regresion, se decidié comprobar la facilidad de la creacién de un

nuevo modelo basandonos en la arquitectura 5.3.2.

5.3.4 Arquitectura

Esta red fue disefia siguiendo la misma arquitectura que la explicada en la seccién 5.3.2.1.

44



CAPITULO 5. DESARROLLO E IMPLEMENTACION

[0.32]. [0.28] 0 [0.481. [0.37] 0 [0.41], [0.42]

20

0 50 o 50

o 50

[0.29], [0.67] [0.41], [0.7] [0.73], [0.41]

0 o .
_'———-—__! ;
o 50

20 20

0 50

[0.56]. [0.59] 0 [0.51], [0.44] 0 [0.48], [0.27]

20 20

50

0 50 0 50

Figura 5.13: Ejemplos de las inferencias de la regresion para la tarea Seguir Carril.

5.3.5 Entrenamiento

Para realizar el entrenamiento de esta red, fue necesario la captura de nueva imagenes
siguiendo las pautas definidas en la seccion 5.2.1 y se creé el dataset haciendo uso del etique-
tado automatico de la seccidén 5.2.3 junto a la combinacién que envia una salida continua. Se
obtuvieron un total de 2116 imagenes. Los siguientes pasos son los mismos realizados en la
seccion 5.3.2.2, ya que se comprobd que en la distribucién de las imagenes y sus etiquetas nos
encontrabamos con una pequeiia distribucion mayor hacia los angulos mayores de 125°. En
la figura 5.14 podemos observar la distribucion de los angulos en el rango 0° hasta 180° en la
figura izquierda, por lo que se hizo uso de la funcién de aumento del dataset con la operacion
de volteo de la libreria de OpenCV, alcanzando la distribucién de la figura 5.14 de la parte
derecha con un total de de 4232 imagenes 5.1.

Con el conjunto de datos listo, se realiz6 el entrenamiento segiin se ha explicado en la

seccién 5.3.2.2,

5.3.6 Evaluacion

Esta red tiene el mismo tamafio que las anteriores, 80x64 px, con un total de, aproxima-

damente, 150.000 parametros, continuando con unos tiempos de entrenamiento inferiores a 2
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Figura 5.14: Distribucién de las imagenes de la tarea Seguir Linea antes y después de aumentar
el dataset.
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Figura 5.15: Evolucion del error de validacion y entrenamiento durante el entrenamiento de
la regresion para Seguir Linea.

minutos.

Se realiz6 el entrenamiento en 15 etapas logrando los mejores modelos hasta la decimo-
tercera etapa de entrenamiento. Basandonos en la grafica de la figura 5.15, se produce un
sobreentrenamiento en ese punto porque vemos que, una vez alcanzada la convergencia el
modelo, aumenta la diferencia entre el error de entrenamiento y el de validacion.

Para comprobar las inferencias que realiza el modelo, se realiza una impresién con la
libreria Matplotlib de las imagenes del conjunto de test y su prediccién que se muestran en la
figura 5.16, donde podemos ver un par de valores continuos correspondientes a la prediccion

del modelo y la etiqueta.

5.4 Ejecucion de modelos CNN en la Raspberry

La Raspberry Pi cuenta con unos recursos limitados no siendo capaz de ejecutar las fun-

cionalidades de la libreria TensorFlow en tiempo real o incluso teniendo problemas con la
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Figura 5.16: Ejemplos de inferencias de la regresion para la tarea Seguir Linea.
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memoria RAM que necesita esta libreria para trabajar. Por este motivo se hace necesario el
entrenamiento en el equipo de desarrollo. Sin embargo, existe una versioén reducida de Ten-
sorflow, ya comentada en el capitulo 3, que nos permite ejecutar estos modelos en tiempos
razonables: TensorflowLite. En el apéndice C hay una guia sobre los pasos necesarios para su

instalacion.

5.4.1 Adaptacion del modelo de la CNN

Los modelos entrenados en seccién 5.3 son almacenados en formato .h5. Este formato es
el comun a la hora de almacenar y trabajar con la libreria de TensorFlow junto con Keras. Sin
embargo los dispositivos IoT no soportan este formato. Por tanto, la libreria Tensorflow tiene
una funcionalidad para la conversion entre modelos .h5 y modelos .tflite soportado por estos
dispositivos.

Para llevar a cabo esta transformacion es suficiente tener instalada la libreria de Tensor-

flow y realizar la conversion mediante alguno de estos pasos:

 El Api de Python: La libreria de TensorFlow cuenta en su version del API de Python con
varias funciones que nos permiten realizar la conversion de los modelos como parte del

desarrollo. Esta version tiene la limitaciéon de la necesidad de cargar los modelos .h5 si
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tflite_convert --help

1

2

3| T--output_file*. Type: string. Full path

4 of the output file.

5| *--saved_model_dir®. Type: string. Full

6 path to the SavedModel directory.

71 *--keras_model_file". Type: string. Full

8 path to the Keras H5 model file.

9| *--enable_v1_converter®. Type: bool.

10 (default False) Enables the converter and
1 flags used in TF 1.x instead of TF 2.x.

Coédigo 5.1: Opciones del comando tflite_convert.

no se encuentra en la ejecucion actual.

+ Linea de comandos: El segundo método para la conversién de los modelos es a través

de la linea de comandos, a través del comando tflite_convert (codigo 5.1).

Se ha decidido usar el método a través de la linea de comandos por aportar flexibilidad y

facilidad para la conversion de diferentes modelos que se van almacenando en cada ejecucion.

5.4.2 Medicion del tiempo y salvado de datos

Inicialmente, las ejecuciones entre bucles se realizaban con tasas de varios segundos entre
cada imagen. Esto imposibilitaba la ejecucion de los modelos, ya que en ese espacio de tiempo
el robot perdia completamente la ubicaciéon en el circuito. Para realizar un analisis de los
errores se decidio realizar la medicion de los distintos tiempos de ejecucion de los scripts de

las Raspberry almacenando en un fichero .csv esta informacion:

» Tiempo de preprocesado: Donde se realiz6 una medicién del tiempo necesario para

procesar las imagenes

« Tiempo de inferencia del modelo: Midi6 la duracion entre la entrada de la imagen y la

obtencién de la prediccion del modelo.

 Tiempo de ejecucion del Robot: Corresponde con el periodo necesario para realizar un

movimiento en el robot.
« Tiempo total: Tiempo entre las iteraciones del bucle.

A mayores se almacené el nombre de la imagen y la salida para evaluar offline las predic-
ciones que se llevaron a cabo. Este proceso de recopilacién de informacién acarrea consigo un

tiempo necesario para la escritura de unos pocos milisegundos que no se tendran en cuenta.
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Tabla 5.2: Tiempos de ejecucion de la clasificacion: sin optimizar, modificando el callback de
control del robot, sin redimensionar las imagenes y con dos hilos.

Optimizacion | Tiempo(ms) | Preprocesado | Prediccién | Comando | Bucle
Sin medio 336 138 72 1590
optimizar maximo 903 840 350 3090
Callback medio 43 32 1 119
modificado maximo 94 46 1 208
Sin medio 3 34 0 79
redimension maximo 5 49 1 148
Con dos medio 0 31 31
hilos maximo 0 35 1 38

5.4.3 Ejecucion Secuencial

Inicialmente, se plante6 una ejecucion de los scripts de manera secuencial. El primer pro-
blema surge con los tiempos obtenidos tanto en la tarea de Seguir Carril como en las de Seguir
Linea. Por lo que se decidi6é optimizar primero la tarea de clasificacion para Seguir Carril y
después adaptar las demas versiones. En la tabla 5.2 podemos ver un listado de los tiempos
que se obtenian sobre esta tarea. El problema surge en que el tiempo medio entre cada itera-
cién del bucle necesitaba 1,5 segundo con picos de hasta 3 segundos. El rendimiento que se

observaba era pésimo en todos los campos.

El problema de esta ejecucion incurre en la libreria de Aurigapy. Esto se debe a que cada
comando lanzado para su ejecucion en el robot, llevan asociado un callback. La implemen-
tacion de este callback produce conflictos con la captura de la camara, bloqueandola. Esto
produce una penalizacion representada en el tiempo entre bucles que recoge el periodo que

tardo en realizar una nueva captura.

Podria ser una opcidn corregir esta libreria para solucionar el problema de raiz, pero, dado
que esta libreria no fue creada en el proyecto y se deseaba modificar lo minimo posible se optd
por otra solucién. Esta solucién consistié en enviar un callback con una funciéon que produzca
un error, ya que de este modo nos encontramos con un error de ejecucion en el callback que
lo bloquea, pero no afecta a nuestro hilo, que continta funcionando sin recibir interferencia
a la ahora de comunicarse con el robot y no afectando en nuestros tiempos.

En la tabla 5.2 se muestran los tiempos conseguidos tras implementar esta soluciéon donde
el tiempo de ejecucion del comando practicamente se redujo al 100% oscilando ente 0 y 1
ms. De media se conseguian procesar sobre 8-9 imagenes por segundos, pero los picos podian
descender esta captura de procesado a 5 imagenes por segundo. Este resultado era critico para

la ejecucion en tiempo real por lo que se decidi6 intentar acelerar mas el codigo.
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5.4.4 Aceleraciones

Observando la tabla 5.2 se localiza que el mayor tiempo entre bucles correspondia al pre-
procesado de la imagen. Este preprocesado implicaba una disminucién del tamafio de captura
de la imagen de 640x480px a los esperados 64x80.

Sin embargo, el médulo de la cAmara permite capturar las imagenes en la dimension que se
necesitaba fijando la captura de imagenes a 80x64. Esta mejora consigue acelerar la ejecucion,
reduciendo los tiempos segun se indican en la tabla 5.2. Con estos tiempos se conseguian
ejecuciones 14-13 fps, por lo que permitian ya un recorrido completo del circuito, pero, cuando
en alguna situacién critica para el sistema, se producia un pico, el robot perdia el control del
carril no consiguiendo realizar su tarea.

Analizando nuevamente la tabla 5.2 podemos ver que si sumamos el tiempo de preproce-
sado y prediccién medio no obtenemos el tiempo entre bucles. Esto es debido a que la cAmara
necesita un tiempo para la captura de las imagenes que se ve reflejado en la diferencia entre
el tiempo entre bucles y la suma del resto. El otro tiempo que mas milisegundos consumia era
la propia red de CNN, pero se mantiene estable entre los 34-49 ms mientras que el tiempo de
captura se mantiene entre en los 40 ms pero alcanzando picos de 94 ms.

Se decidi6 acelerar el tiempo de captura de las imagenes debido a que el objetivo era crear
un sistema que pueda ejecutar otras redes, pudiendo ser mas complejas y con mayor consu-
mo de tiempo, por lo que intentar optimizar la red y reducirla podria acarrearnos problemas

futuros con tareas mas complejas.

5.4.4.1 Ejecucion en paralelo en dos hilos

El problema que se estaba produciendo en nuestra ejecucion secuencial parte de que la
ejecucion de la camara se bloqueaba para permitir la ejecucion del procesado sobre la imagen.
Una vez finalizado el procesado, la ejecucion de la cAmara necesita ser desbloquea y capturar
nuevamente la imagen, consumiendo un tiempo que puede evitarse con la creacion de un hilo
independiente para la captura de imagenes, ya que no se producira este bloqueo.

Para llevar a cabo esta aceleracion, se implementd un script con una clase adicional que
se encarga de crear un hilo dedicado a la ejecucion del modulo de la cdmara, aportando las
funcionalidades basicas sobre la cAmara de inicializacion, actualizacion, lectura y finalizacion.

En la tabla 5.2 podemos observar los nuevos tiempos obtenidos. Estos nos permitian obte-
ner una tasa de 30 fps lo que permitia una ejecucion en tiempo real. La reduccién del tiempo
que se ha conseguido es uno de los pilares basicos que permite que, usando este sistema, se
puedan realizar diversas tareas.

Hasta ahora no se ha comentado los resultados de la regresion para las tareas de Seguir

Carril y Seguir Linea, ya que en un inicio iban a la par de los comentados en estas secciones y
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Tabla 5.3: Tiempos de ejecucion de la regresion para Seguir Carril y Seguir Linea con dos hilos.

Optimizacion | Tiempo(ms) | Preprocesado | Prediccién | Comando | Bucle
Seguir medio 1 10 0 11
Carril maximo 3 25 1 28
Seguir medio 1 10 0 11
Linea maximo 2 20 2 22

el script de ejecucion de la regresion no fue actualizado hasta finalizar con las optimizaciones.
Sin embargo, una vez conseguido optimizar al maximo los elementos externos al modelo, se
realiz6 una medicién de los tiempos sobre estos modelos de regresion obteniendo los datos
recopilados en la 5.3. Revisando la informacion de la seccion 5.3.2.1, nuestra arquitectura de
regresion tienen un mayor nimero de capas, pero esto reduce los pardmetros a 150.000 frente
a 2 millones de nuestra arquitectura para la clasificacién de Seguir Carril (5.3.1.1). Esto permite
que la regresion consigan funcionar a 11 ms, proporcionando un total de 90 fps.

Estas optimizaciones fueron realizadas con la fuente de alimentacién original de la Rasp-
berry. A la hora de realizar las ejecuciones sobre el robot en un circuito, no se puede hacer uso
de esta fuente, ya que nos limitaria el desplazamiento que podriamos realizar a la distancia
del cable de esta. Por ello, se hizo uso de las baterias externas. El problema que surge, es que
una de ellas no es capaz de suministrar toda la alimentacién que necesita la placa en la ejecu-
cion por lo que penaliza entre 10 y 15 ms. Adn con esta penalizacion, es posible la ejecucion
en tiempo real, cumpliendo con un requisito basico, por lo que se decidié no adquiri nuevas

baterias externas de mayor potencia.

5.4.5 Adaptacion de Aurigapy

No fue encontrada ninguna funcién en la libreria de Aurigapy para poder ejecutar los mo-
vimientos de desplazamiento sobre el circuito. Para evitar modificar las funciones existentes,
se crearon dos funciones encargadas de desplazar el robot para la red de clasificacién y para
la red de regresion.

Para la clasificacion se cre6 la funcion de la figura 5.17. Esta funcion espera recibir el
comando de desplazamiento indicandole la direccién en la que debe de avanzar y la veloci-
dad a la que debe hacerlo. Admite el desplazamiento hacia delante, hacia la derecha, hacia la
izquierda también hacia atras aunque no se ha usado.

La funcioén que se afnadi6 para la regresion se puede ver en la figura 5.18, donde se espera
recibir un angulo, una velocidad y un offset que nos ayudara a realizar mayores giros. Para
poder realizar los giros se ide6 una operacion que, segun el angulo, ralentiza el motor del lado

al que se debe girar donde, si fijamos la velocidad a 50 y el offset a 20, las operaciones que se
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Figura 5.17: Funcion de control del robot para la clasificacion.

angles==00:
speed_left speed, 2
speed_right - speed/2

speed_1
speed

Figura 5.18: Funcion de control del robot para la regresion.
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deben realizar dependiendo del 4ngulo son las siguientes:

« Angulo = 90°: Deben de girarse las ruedas a la misma velocidad por lo tanto se produce

un movimiento en linea recta con la velocidad fijada a 50.

« Angulo < 90°: Indica que el robot debe de girar a la derecha por lo que se establece una

velocidad de 50 a la rueda izquierda y para la rueda derecha se realiza la operacion de:

Ruedag = 50/(90/(Angulo — 20))

« Angulo > 90°: El robot tiene que girar hacia la izquierda por lo que se fija la rueda
derecha a 50 y se disminuye la velocidad de la rueda izquierda. La operacién que se

lleva a cabo sobre esta es:

Rueda; = 50/((Angulo — 20)/90))
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Capitulo 6

Pruebas experimentales

N este capitulo se ejecutaran las pruebas experimentales de los modelos entrenados, eva-
luando los resultados obtenidos a la hora de realizar las tareas para la que fueron dise-

flados en un entorno controlado en el medio real.

6.1 Seguir Carril con red de clasificacion

En esta seccion se recopilan los datos obtenidos en la ejecucién de la clasificaciéon sobre la
tarea de seguir un carril de una pista. El modelo que se ha utilizado, es el que se obtuvo en la
seccion 5.3.2.1. Para probar el correcto funcionamiento, se ejecut6 sobre circuitos de colores
negro o azul, con lineas de colores blanco, rojo y diferentes tonalidades de amarillo, variando

las formas con respecto a los circuitos utilizados para la captura de imagenes.

v

Figura 6.1: Circuito negro para las pruebas experimentales.
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Figura 6.2: Seguir Carril con clasificacion en el circuito negro: (izqda) tiempo entre bucles y
(drcha) distribucion de las etiquetas.

6.1.1 Prueba sobre circuito negro en sentido horario

Esta prueba fue realizada sobre el recorrido de la figura 6.1 marcado con un recuadro azul,
modificando la forma y cambiando las lineas de color rojo a blanco, con respecto al circuito
original. Sobre este circuito comenzé la ejecucion grabandose los videos [29]. Se han fijado
unas velocidades de desplazamiento de 55 unidades para la clase recto rapido, 40 unidades
para recto lento y 70 unidades para los giros.

En la parte izquierda de la figura 6.2 podemos ver una grafica de los tiempos necesarios
para la realizacion de la clasificacién entre imagenes, observando que la mayor parte de estos
tiempos se alojan en el rango de los 40 a 50 milisegundos. Por tanto, el tiempo de ejecucion
cumple nuestros requisitos, siendo apto para poder realizar la clasificacién en tiempo real,
aunque, comparandolo con la duracién obtenida en la seccién 5.4, vemos como difieren en
torno a los 10-15 ms de penalizacion por la fuente de alimentacion.

En este recorrido, el sentido de giro implica que se deben realizar mas desplazamientos
hacia la derecha. En la parte derecha de la figura 6.2, podemos ver la distribucién de las eti-
quetas viendo como predomina el giro hacia la derecha, acorde con lo que se esperaba. Sin
embargo, el circuito contiene mas rectas que curvas y no se ve demostrado en la distribucién.
Esto se debe a que a la hora del desplazamiento en la pista se producen movimientos bruscos,
haciendo que el robot esté constantemente desviado, corrigiéndose y continuando su avan-
ce hasta la deteccion de un nuevo giro. Este es el principal problema de trabajar con datos
discreto, ya que no existen puntos intermedios en el desplazamiento.

En la figura 6.3 se muestra la vista del robot sobre la clasificacion de cada tipo de etiqueta.
Debido a que el suelo sobre el que esta alojado el circuito es blanco brillante, vemos como en
la etiqueta derecha no se distingue la linea y el suelo, pero consigue clasificar correctamente
la imagen. La ultima imagen corresponde con un giro a la izquierda, esto se debe a que tiene

que corregir su trazado para no atravesar el limite.
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Figura 6.3: Vista de la cAmara del robot en Seguir Carril con clasificacién en circuito negro:
(de izqda a derecha) etiquetas inferidas de recto lento, recto rapido, derecha e izquierda en el
circuito negro.

Figura 6.4: Circuito azul para las pruebas experimentales.

Aungque el tiempo de navegacién entre imagenes sea elevado, este recorrido ha sido exi-
toso, ya que, se logr6 alcanzar el objetivo de regresar al punto de partida sin necesidad de la

interferencia externa, logrando la correcta clasificacion en curvas y rectas.

6.1.2 Prueba sobre circuito azul en sentido antihorario

Esta prueba fue realizada sobre el circuito azul 6.4, modificando el color de las lineas de
amarillo por blanco y variando ligeramente las curvas en esquinas interiores. Se puede acce-
der al video [30], donde se ve al robot realizando el recorrido en la parte interna y externa,
levantandolo manualmente para el cambio de carril. Esta ejecucion fue realizada con la misma
fuente de alimentacion que la de la seccion 6.1.1. Las velocidades se modificaron a un despla-
zamiento de 55 unidades para la clase recto rapido, 40 unidades para recto lento y 90 unidades
para los giros.

En la figura izquierda 6.5, podemos ver una grafica de los tiempos necesarios para la reali-
zacion de la clasificacion entre imagenes viendo que se distribuyen en dos zonas diferenciadas
entre los rangos 32 a 40 milisegundos y el otro rango entre los 45 y 55 milisegundos. En ambos
casos, estos tiempos nos permiten realizar una navegacion en tiempo real. Esta distribucion

irregular se debe a que, nuevamente, la fuente de alimentacién no es capaz de suministrar
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Figura 6.5: Seguir Carril con clasificacidn en circuito azul: (izqda) tiempo entre bucles y (drcha)
distribucién de las etiquetas.

Figura 6.6: Vista de la camara del robot en Seguir Carril con clasificacién en circuito azul: (de
izqda a derecha) etiquetas recibidas de recto lento, recto rapido, derecha e izquierda.

toda la energia que debe, obteniendo un aviso de que se produce un bajo voltaje en momentos

de la ejecucion.

La distribucion de las etiquetas en este circuito corresponde con la grafica derecha de la
figura 6.5. Aunque el sentido de giro sea hacia la izquierda, observamos que no hay notables
diferencias entre el namero de clasificaciones de cada tipo. Analizando el comportamiento,
esto se debe a que al aumentar la velocidad de giro, cuando se realiza un movimiento de giro
en una recta para compensar la desviacion, es demasiado brusco, provocando que tenga que
corregirse sucesivamente. El robot es cambiado al carril exterior manualmente, tras realizar
una vuelta completa por el recorrido interior, sin embargo, no alcanza el objetivo de regresar
a su posicion.

Enlafigura 6.6 podemos ver algunas imagenes de la visiéon del robot y sus etiquetas, viendo
que coinciden con lo esperado a excepcion de la imagen que produce que el robot no sea capaz
de regresar a su origen. Esta se corresponde con la primera imagen, donde nos encontramos
una clasificacién errénea de un giro a la izquierda como recto lento. Esto se debe a la situacién
analizada a la hora de realizar el dataset del “Perceptual aliasing”, por lo que no fue posible
evitarlo. Por tanto esta prueba no fue exitosa, confirmando los problemas de trabajar con este

tipo de circuitos con curvas en esquinas.
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6.1.3 Analisis del comportamiento

En estas pruebas analizadas se ha comprobado que la ejecucion de la clasificacion, es acor-
de al comportamiento esperado, pudiendo regresar a su origen en circuitos con configuracio-
nes totalmente distintas a las usadas en su entrenamiento, pero para poder realizar los trazados
de las curvas, dependera de la inercia del desplazamiento, pudiendo provocarnos situaciones
donde no sea posible resolver la clasificacion exitosamente de la imagen. Este problema esta-
ba previamente contemplado y podria tratar de solucionarse mediante una nueva clase en la
que se obligase a retroceder y girar hacia un lado el robot, pero debido a los resultados que se
estaban obteniendo en paralelo sobre la regresién para Seguir Carril, no se consider6 mejorar
el modelo, ya que, en la mayor parte de ejecuciones, consigue llegar a su objetivo.

Se realizaron una seria de pruebas mas, resultando exitosas todas ellas, por lo que solo
fall6 en una ocasién 6.1.2 ocurriendo un fallo que esperabamos. A estas comprobaciones a

mayores, se puede acceder a ver su video, con las siguientes caracteristicas:
« Prueba sobre circuito negro en sentido horario [31].
« Prueba sobre circuito negro oval sentido antihorario [32] .

« Prueba sobre circuito negro oval sentido horario [33].

6.2 Seguir Carril con regresion CNN

En esta seccion se realizan una serie de pruebas con el modelo creado en la seccion 5.3.2.
Para comprobar el correcto funcionamiento, se ejecutd sobre circuitos de colores negro o azul,
con lineas de colores blanco, rojo, marréon y diferentes tonalidades de amarillo, variando las

formas con respecto a los circuitos utilizados para la captura de imagenes.

6.2.1 Prueba sobre circuito negro en sentido antihorario

Para realizar esta prueba se utilizo el circuito 6.2, usado anteriormente en la seccién 6.1.1,
capturando los videos desde la posicion aérea y la vista del robot [34]. Se realiz6 el despla-
zamiento en sentido antihorario con una velocidad fijada a 70 unidades con un offset de 10
unidades.

En la gréfica izquierda de la figura 6.7 podemos ver la distribucién de los tiempos totales
necesarios entre la captura de cada imagen a lo largo de la ejecucion, donde se ha mantenido
la fuente de alimentacién de las anteriores pruebas. Los tiempos de la tabla 5.3, eran infe-
riores a los obtenidos, pero, con la penalizacién de nuestra fuente, vemos como aumentan

ejecutandose en un rango estable entre los 15 y 22,5 milisegundos.
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Figura 6.7: Seguir Carril con regresion en circuito negro (sentido antihorario): (izqda) tiempo
entre bucles y (drcha) distribucion de las etiquetas.

T 1~

Figura 6.8: Vista de la camara del robot en Seguir Carril con regresion en circuito negro: (de
izqda a derecha) angulos inferidos de 53, 123, 76 y 132°.

Al cambiar el espacio del problema a valores continuos, evitamos realizar giros bruscos
cuando no son necesarios porque tenemos el abanico de valores entre clases del que no dispo-
niamos en la clasificacion. Un factor importante a tener en cuenta es el offset que indicamos
y el funcionamiento no lineal de los motores, no soportando velocidades bajas. Las inferen-
cias realizadas a lo largo de la ejecucién corresponde con la figura derecha de 6.7, donde se
concentra la distribucion de los angulos, mayoritariamente, a partir de los 90°. Los angulos
que indican que debe girar a la izquierda coinciden con la mayor parte de curvas del circuito,
reduciendo los giros contrarios a los minimos necesarios solo para corregir el trazado suave-
mente.

En la figura 6.8 se puede ver unos ejemplos de la vision de la camara. La ultima imagen
de esta figura obtiene una inferencia de 132° que indica un giro a la izquierda, pero el robot
no es capaz de realizarlo a esa distancia de la linea por lo que se produce el error y comienza

a producir un fallo en la prediccién indicando que debe de girar a la derecha.

Esta ejecucién no resulté exitosa en sus ultimos pasos y se reintentd en distintos senti-
dos con nuevos fallos. Analizando el recorrido puede verse como el robot consigue trazar las
curvas muy justo, saliendo incluso la rueda del circuito. Esto se debe a que el funcionamien-
to continuo del modelo sobre un circuito con curvas de 90° produce que el giro se realice

gradualmente provocando una reaccion tardia. Este problema sumado a que podemos vol-
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Figura 6.10: Seguir Carril con regresion en circuitos de carril inico y esquinas redondeadas:
tiempos entre imagenes del robots A (izqda) y B (drcha).

ver a encontrarnos con problemas de “Perceptual aliasing”, hizo que se decidiese ejecutar la

regresion sobre circuitos con curvas mas circulares.

6.2.2 Prueba sobre circuitos de carril inico y esquinas redondeadas con dos

robots en paralelo

En esta prueba se ejecutaron ambos robots en paralelo en dos pistas separadas, capturando
los videos de la vista desde los robots y la vista aérea [35]. En la imagen 6.9 se pueden ver los
circuitos azul y negro que usaremos para la ejecucion. El circuito azul es un circuito totalmente
nuevo con un solo carril delimitado por una linea marrén tanto interior como exteriormente.
El circuito negro es también nuevo, combinando en el interior lineas marrones, rojas y blancas,
y en el exterior Unicamente blancas. Sobre el circuito azul se ejecutara el c6digo en el robot A
mientras que en el circuito negro se ejecutara el robot B.

El robot A se ejecuta a una velocidad de 100 unidades y un offset de 20, mientras que en
el robot B se descendi6 la velocidad a 60 unidades y el offset a 15.

En los tiempos de ejecucion de la figura 6.10 se aprecia una gran diferencia entre los tiem-
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Figura 6.11: Seguir Carril con regresion en circuitos de carril tnico y esquinas redondeadas:
distribucién de las inferencias del robot A (izqda) y B (drcha).
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Figura 6.12: Seguir Carril con regresion en circuitos de carril inico y esquinas redondeadas:
vista de la cAmara del robot A (dos primeras imagenes) y del robot B (dos tltimas imagenes).

pos medidos para cada robot. Esto se debe a la diferencia de potencia entre las fuentes de
alimentacion. En el robot A, se usé la fuente de alimentacién mas potente de la que se dispo-
ne, obteniendo un rango de tiempos comprendido entre 7.5 y 12.5 milisegundos, con alguna
anomalia que alcanzado los 25 ms. Sin embargo, en el robot B se mantiene la alimentacién de
la prueba 6.2.1, con un rango de tiempos que se encuentra entre los 15 y 25 milisegundos. Por

tanto, las ejecuciones se producen en tiempo real.

Ambos robots giran en sentido horario, por lo que la mayor parte de los giros que rea-
lizan, deberian de ser hacia la derecha. Observando la figura 6.11 vemos que en el robot A
predomina las inferencias en torno a los angulos de 90° y 140°. Analizando sus caracteristicas,
se encuentra en lo esperado porque le hemos puesto una velocidad alta y un offset alto, por
lo que estamos reforzando que se realicen giros bruscos sobre angulos cercanos al recto. En
el robot B vemos como los angulos se encuentran mas cerca del angulo recto, viendo que el

desplazamiento es mucho mas suave.

En este circuito se comprobé el correcto funcionamiento modificando las velocidades y
los offsets asi como introduciendo lineas que estan combinadas, consiguiendo realizar el re-
corrido sin necesidad de intervencién externa. También se ejecutd otra prueba sobre estos
dos circuitos y robots modificando nuevamente las velocidades y offsets y consiguiendo un

recorrido exitoso a excepcion de que la rueda trasera del robot A se queda enganchada, siendo
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Figura 6.13: Circuito para la prueba de persecucion.

necesaria la intervencién externa para soltarla (video [36]).

6.2.3 Prueba sobre circuito negro sentido horario: Persecucion

Para la ejecucion de esta prueba se utilizaron nuevamente ambos robots, siguiendo la
misma distribucion para el robot A y B que en la 6.2.2. El circuito usado es el de la figura
6.13, con lineas rojas, marrones, blancas y amarillas. Los videos capturados se corresponden
con los de la vista desde la cAmara de los robots y la vista aérea [37]. Sobre este circuito oval
se ejecutaron ambos robot realizando una persecucion en sentido horario con una velocidad
fijada a 70 unidades y el offset en 10.

En la figura 6.14 podemos ver una grafica de los tiempos consumidos por cada robot entre
cada imagen. La primera grafica corresponde con el robot A, mientras que la segunda con
el robot B. Sobre el robot A, la grafica nos indica que el rango de milisegundos que necesi-
ta se encuentra entre 7,5 y 12,5 milisegundos. Sin embargo, sobre el robot B obtenemos un
rango superior de entre 15 y 25 milisegundos, debido a la diferencia entre ambas fuente de
alimentacion 5.4.

Las inferencias realizadas por ambos modelos, se representan en las graficas de la figura
6.15, cuadrando con las salidas esperadas con una distribucion notable en los dngulos me-
nores a 90° por realizar giros a la derecha casi constantemente. La repeticion de etiquetas a
partir del angulo recto, representan las pequefias correcciones que se tuvo que realizar en el
desplazamiento.

En la figura 6.16, se puede ver la comparacion de la vista de la camara del robot A y B
sobre el mismo punto de la curva. La camara del robot B estd méas enfocada hacia el suelo,
proporcionandole la capacidad de capturar mejor el color de las lineas en las imagenes, ya

que no le afecta tanto la luminosidad. Sin embargo, esto le hace perder campo de visién en
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Figura 6.14: Prueba de persecucion: tiempos entre bucles del robot A (izqda) y el B (drcha).
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Figura 6.15: Prueba de persecucion: distribucion de las etiquetas realizadas por el robot A
(izqda) y el B (drcha).
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Figura 6.16: Prueba de persecucién: vista de la cAmara del robot A (dos primeras imagenes) y
del robot B (dos dltimas imagenes) en los mismos puntos del circuito.
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comparacién con las imagenes capturadas en el robot A. Aun asi, ambos robots realizan el
recorrido exitosamente alrededor del 6valo central, consiguiendo mantenerse en el carril en

todo momento y conservando la distancia entre ambos robots.

6.2.4 Analisis del comportamiento

Al trabajar con la salida continua de la regresion, se introduce un comportamiento mucho
mas gradual con cambios acordes al estado actual. Si ademas anadimos un circuito con curvas
circulares, el modelo ha sido capaz de funcionar sobre dos robots con diferente posicion de
las camaras y motores ligeramente diferentes, sin encontrarse con los problemas de la clasi-
ficacion, ya que se evita los cambios de direcciéon bruscos que puedan incurrir en una vision
de una imagen problematica.

Para comprobar el funcionamiento sobre otros circuitos, se realizaron las siguientes prue-

bas, nuevamente todas ellas exitosas, de las que se enlaza los videos:

« Prueba sobre circuito negro oval sentido antihorario [38].

Prueba sobre circuito negro oval sentido horario [39].

Recorrido con colisién [40].

« Prueba sobre circuito negro y azul con 2 robots, variacién de offset y velocidad [36].

6.3 Seguir Linea con regresion CNN

Sobre el modelo creado en la secciéon 5.3.3, se realizaron distintas pruebas variando las
lineas y los colores de las mismas, asi como las formas para configurar nuevos circuitos dife-

rentes a los usados para capturar las imagenes de su dataset.

6.3.1 Prueba circuito negro en sentido antihorario

Para realizar esta prueba se utiliz6 el mismo circuito que el de la prueba 6.2. Se grabaron
los videos de la vista aérea y desde el robot para comprobar el recorrido [41]. Se ejecutd en
sentido antihorario, por lo que las curvas del circuito implican realizar mayoritariamente giros
a la izquierda. La velocidad se fij6 a 70 unidades y el offset en 20.

La grafica izquierda de la figura 6.17 representa el tiempo total de inferencia entre las ima-
genes con un resultado en milisegundos en el rango de 15 a 22,5. Como en todas las pruebas,
se cumple el requisito de que debe de ejecutarse en un tiempo medio menor a 100 ms.

En la ejecucion se observa que se realizan pocos giros manteniendo un trazado recto cuan-
do corresponde. La grafica de la derecha en la figura 6.17 demuestra que la mayor parte de

los angulos obtenidos tras la ejecucién del modelo, corresponde con el angulo recto. Ademas,
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Figura 6.17: Seguir Linea con regresion en el circuito negro: (izqda) tiempo entre bucles y
(drcha) distribucién de las etiquetas de la clasificacion.
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Figura 6.18: Seguir Linea con regresion en circuito negro: vistas de la camara del robot.

vemos que la distribucién del resto de &ngulos se acerca a este valor que, junto a nuestro siste-
ma gradual, implica un desplazamiento de giro muy leve. Por tltimo, vemos alguna inferencia
cerca de los extremos. Estas ocurren debido a la necesidad de realizar un giro brusco para no
perder la linea en las curvas al tener forma de angulo recto.

En la secuencia de imagenes de la figura 6.18 vemos un resumen de los frames capturados
por el robot, observando como pierde la linea en un angulo de 90° y consigue recuperarse.
Alcanzado igualmente el final de manera exitosa.

La ejecucion sobre este circuito aporté mas datos a cerca de los posibles problemas en
los circuitos con angulos rectos porque, ain habiendo sido una prueba exitosa, se pierde la
referencia de la linea por unos instantes, ya que realizar estas curvas de manera perfecta no es
posible debido a la implementacién de la funciéon de movimiento. Para observar la diferencia,

se realizé una nueva prueba sobre un circuito con las curvas circulares.

6.3.2 Prueba sobre circuito azul en sentido horario

El circuito utilizado corresponde a la figura 6.19 capturando diferentes videos [42]. Este
circuito esta modificado con respecto al original con una linea con curvas circulares, elimi-
nando las esquinas. Sobre este circuito se intenté6 modificar la velocidad aumentandola 10
unidades, pero, a la hora de traccionar para realizar un giro, se perdia el agarre con la superfi-

cie por lo que se mantuvo en 70 unidades y con un offset de 10. Se ejecutd en sentido horario.
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Figura 6.19: Circuito azul para la prueba de Seguir Linea.

En la grafica izquierda de la figura 6.20, vemos como la distribucion de los tiempos se
mantienen en torno a los 15 y 25 milisegundos, mismo rango que el obtenido en la prueba
6.3.1. Sin embargo, vemos como se produce una anomalia, tras llevar 400 ejecuciones de la
regresion, con una medicion superior a 40 ms.

Lafigura 6.20 muestra la distribuciéon de las inferencias realizadas. Observando esta grafica
vemos que se han realizado mas inferencias de giro a la izquierda (angulos entre 90 y 180) que
de giros de las curvas del circuito hacia la derecha. Esto se debe a la poca fricciéon que la

rueda interna tiene, produciendo el avance muy lentamente, ya que patina constantemente, y
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Figura 6.20: Seguir Linea con regresién en circuito azul: (izqda) tiempo entre bucles y (drcha)
distribucién de las etiquetas.
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Figura 6.21: Seguir Linea con regresion en circuito azul: vistas de la cAmara del robot.

Figura 6.22: Circuito combinado para la prueba Seguir Linea.

tiene que ir aumentando la potencia hasta conseguir que se recupere la posicion y continuar
avanzando.

Este recorrido de curvas suaves permite la ejecucién del modelo a la perfeccion sin ningin
tipo de fallo permitiendo no perder de vista en ningin momento la linea que debe seguir,

capturando a través de la camara las imagenes de la figura 6.21.

6.3.3 Prueba circuito combinado

Como ultima prueba para el algoritmo de seguir la linea, se combino el circuito azul y ne-
gro manteniendo la velocidad en 70 y el offset a 10 capturando los videos de su ejecucion [43].
Estas configuraciones estan a diferentes alturas, no suponiendo un problema para el robot,
que fue capaz tanto de subir como bajar este pequefio escalon.

En los tiempos obtenidos mostrados en la grafica izquierda de la figura 6.23, descendi
ligeramente el rango superior con unos tiempos comprendidos entre 15 y 20 milisegundos.

En la grafica derecha de la figura 6.23, se muestra la distribucion de las repeticiones de
las inferencias realizadas donde los angulos mayores que 90° es superior a la de los dngulos
menores. Esto es lo que se espera, ya que las curvas del circuito son hacia la izquierda por lo
que los giros hacia la derecha Gnicamente se deberian realizar para compensar desviaciones.

Aun manteniendo los giros en angulo recto, es capaz de seguir la linea y no perderla en
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Figura 6.23: Seguir Linea con regresion en circuito combinado: (izqda) tiempo entre bucles y
(drcha) distribucidn de las etiquetas.

Figura 6.24: Seguir Linea con regresion en circuito combinado: vistas de la camara del robot.

todo el recorrido. Pero esta prueba es importante para demostrar la robustez a la hora de
seguir con la tarea en el punto critico de interseccion entre los dos circuitos azul y negro. En
la figura 6.24 vemos la vision del robot en el paso de la superficie azul a negra y viceversa.
Esta ejecucidn fue exitosa comprobando que el modelo es capaz de generalizar sobre nue-
vas imagenes que no guarda mas relacion con las usadas originalmente, siendo capaz de seguir

la linea en todo el recorrido.

6.3.4 Analisis del comportamiento

El comportamiento de la regresién fue exitoso en todas las pruebas aun teniendo pro-
blemas de desplazamiento por la traccién en superficies resbaladizas, pudiendo completar la
accion sin necesidad de interferencia externa. También se ha demostrado que los modelos
continuos nos aportan un mayor rango de control con un comportamiento mas adaptado al
entorno, que junto con circuitos con curvas progresivos, hacen que el sistema obtenga una
salida exitosa en la mayor parte de las ejecuciones.

Los tiempos obtenidos en las pruebas también confirman la estabilidad del sistema a la
hora de realizar diferentes tareas y su ejecucion en tiempo real porque hemos obtenido unos
tiempos similares en todas las pruebas haciendo uso de la bateria externa menos potente, por
lo que atn seria posible mejorar 10 ms hasta alcanzar los resultados de la tabla 5.3.

También se han realizado pruebas adicionales, todas ellas exitosas, que omitimos en esta
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memoria pero cuyos videos estan accesibles:
« Prueba sobre circuito negro oval sentido horario [44].

« Prueba combinada con sigue carril [45].
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Capitulo 7

Conclusiones y trabajo futuro

EN este capitulo de la memoria se presentan las conclusiones del trabajo realizado en este
proyecto con un analisis de los resultados obtenidos asi como el trabajo futuro, donde se

abordaran aspectos que se podrian seguir expandiendo y mejorando.

7.1 Conclusiones

El objetivo de este proyecto era el desarrollo de un sistema para poder disenar tareas de
control (comportamientos) sobre un pequefio vehiculo aplicando el aprendizaje automatico.
Se definieron dos tareas como punto de partida, fijando como objetivo para cada una de ellas
conseguir realizar el seguimiento de un carril y el seguimiento de una linea. Como vehiculo se
han empleado dos robots méviles Makeblock Ranger, pequefios y de bajas prestaciones, pero
suficientes para demostrar la viabilidad del sistema propuesto.

El primer paso del proyecto ha consistido en crear los diferentes datasets, es decir, con-
juntos relevantes y equilibrados de imagenes etiquetadas con la salida deseada. Para facilitar
este proceso en aquellos casos en los que no se puede o es dificil teleoperar el robot (como
en nuestro caso), hemos diseflado un procedimiento de etiquetado automatico de las image-
nes capturadas. El etiquetado puede ser discreto (en clases) como continuo (dngulo de giro).
El proceso se basa en comparar parejas de imagenes consecutivas, calcular el flujo 6ptico y
traducirlo a una etiqueta. De este modo, es posible crear facilmente un dataset aunque haya
que desplazar el robot manualmente o no se tenga acceso a los comandos de control enviados
mientras se controla el robot. También se han balanceado y normalizado las diferentes clases
para facilitar el entrenamiento.

El siguiente paso consistio en aplicar las técnicas de aprendizaje supervisado. Se han de-
sarrollado dos arquitecturas de redes neuronales convoluciones (CNN) diferentes: una para
clasificacién y otra para regresion (para controlar el &ngulo de giro del robot). La primera con

cerca de dos millones de parametros (pesos) y la segunda, mucho mas eficiente, con algo mas
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de 150 mil parametros (pesos). S6lo la CNN de regresion ha sido capaz de aprender a realizar
las dos tareas propuestas (Seguir Carril y Seguir Pista). En ambos casos el entrenamiento se
realizé en menos de dos minutos empleando la libreria tensorflow en un portatil con una
tarjeta Nvidia corriente.

El tercer elemento importante ha consistido en lograr la ejecucion en tiempo real de los
modelos desarrollados. Para ello se utilizo la libreria tensorflow lite para convertir los dos mo-
delos de CNN a un formato mas eficiente para placas de procesamiento de bajas prestaciones.
En nuestro caso, Raspberry Pi 3. Ademaés, ha sido necesario modificar las librerias de control
del robot Ranger, eliminar todas las fases de preprocesado y, por ultimo, dividir la captura
de imégenes en un hilo independiente. Como resultado final cabe destacar que hemos logra-
do unos tiempos medios de ejecucion de 45 ms para la CNN clasificacién y de 20 ms para la
regresiéon. Con una buena fuente de alimentacion, estos tiempos se reducen en 10 ms.

Se han desarrollado multitud de pruebas experimentales, tanto en los mismos circuitos
en donde se extrajeron los diferentes datasets, como en circuitos modificados (cambiando la
forma, el aspecto y el color de las lineas y carriles). En todas las ocasiones los modelos han sido
capaces ejecutar correctamente cada comportamiento y de generalizar y operar en situaciones
novedosas y no previstas.

Comparando el desempefio de los modelos de CNN empleados, podemos concluir que un
sistema de clasificacién en un problema con valores continuos pierde demasiada informacion
entre cada clase. La regresiéon nos ha demostrado que con cambios progresivos es posible
trabajar con toda la informacion que va recogiendo del medio, evitando los cambios bruscos y

aportando un desplazamiento mas fiable y robusto sobre los circuitos en los que fue probado.

7.2 Trabajo futuro

Aunque los sistemas de control desarrollados en este proyecto son totalmente funcionales,
siempre es posible realizar mejoras para continuar aportando robustez o reducciéon de los
tiempos de prediccion y regresion con arquitecturas mas pequeiias, o la incorporacion de
nuevos métodos de aprendizaje.

El primer aspecto podria ser comparar el proceso de etiquetado automatico del dataset con
otro obtenido de forma convencional, es decir, controlando el robot (bien de forma remota o
bien con otro comportamiento) y anotar cada imagen capturada con el control correspondien-
te.

Otro aspecto a estudiar seria como afectaria el uso de una camara gran angular. La ventaja
es que se podria ver una parte mas importante del entorno (en nuestro caso ambas lineas
del carril, sobre todo en las esquinas cerradas). Pero como inconveniente estaria que habria

informacion sin interés para el comportamiento, con el consecuente ruido.
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En la misma linea se podrian estudiar otros comportamientos mas complejos (robots moé-
viles de investigacién) o su adaptacioén a vehiculos de mayores prestaciones y/o otro tipo de
control (coches teledigiridos con direccién Ackerman). Asi se podrian estudiar otras técnicas
de transfer learning.

Por ultimo, seria muy interesante aplicar técnicas de aprendizaje maquina capaces de
aprender al mismo tiempo que se ejecuta la tarea. Bien entrenando desde cero (o a partir
de otro tipo de conocimiento previo), bien ajustando y optimizando un modelo previamente

entrenado.
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Apéndice A

Repositorio del proyecto

En el repositorio del proyecto se encuentra el conjunto de scripts y el material necesario
para la creacibén del proyecto [46].

En la carpeta raiz nos encontramos la siguiente distribucion:

» Modelos: Contiene los mejores modelos en formato .tflite que se han conseguido del

sistema.

+ Raspberry: Contiene los scripts para la ejecuciéon de los modelos en este dispositivo
junto con la implementacion del hilo paralelo para la caimara y la libreria Aurigapy

modificada.
« Seguir Carril: Contiene las arquitecturas implementadas para esta tarea.
« Seguir Linea: Contiene la arquitectura implementada para esta tarea.
« Videos de las pruebas ejecutadas.

Los datasets utilizados no comparten el mismo repositorio debido a la capacidad de la que

se dispone es limitada, por lo que estan disponibles a través del OneDrive plataforma. [47]
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Apéndice B
Codigo del etiquetado para la

regresion

En este capitulo se comentara el codigo empleado para etiquetas automéaticamente las

imagenes del dataset a partir del flujo optico.

B.1 Calculo del flujo 6ptico y etiquetado automatico

El método propuesto se basa en comparan pares de imagenes consecutivas para determi-
nar el movimiento de la camara y, por tanto, del robot. El codigo se basa en una versiéon de
internet’.

En la secciéon del coédigo B.1 se produce la inicializacién de las imagenes sobre las que
queremos averiguar el flujo dptico. Para ello, se realiza una transformacion para trabajar con
las imagenes en secuencia. También se crea y preparan las cabeceras de nuestro archivo de
salida.

El siguiente paso que tenemos que hacer, es recorrer el total de nuestros ficheros. Dentro
de este recorrido se realiza la extraccion de las caracteristicas de la imagen, determinadas
por el flujo 6ptico, utilizando la deteccion de esquinas y aplicando el método Lucas-Kanade
(seccién B.2).

Se detectan los inliers gracias al método de RANSAC B.3, y se calcula las posiciones relati-
vas en caso de que el nimero de inliers detectado sea mayor que un umbral que establecemos
en 100.

El siguiente paso corresponde con nuestra operacién final C.1, donde se recorren los pun-
tos obtenidos en nuestra seccién anterior y se comprueba si el punto pertenece al inlier. En

caso de que esta comprobacién sea valida obtendremos los datos del angulo para ese punto.

" https://stackoverflow.com/questions/50210800/how-to-read-files-in-sequence-from-a-directory-in-opencv-
and-use-it-for-processi
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B.1. Calculo del flujo optico y etiquetado automdtico

Codigo B.1: Apertura y de la secuencia de imagenes en el etiquetado para la regresion.

P I S T O

double f = 707.0912;
cv::Point2d c(601.8873, 183.1104);

bool use_5pt = true;

int min_inlier_num = 100;

FILE « camera_traj = fopen(”vo_epipolar.xyz”, "wt”);
if (camera_traj == NULL) return -1;

std :: string folder (”/home/Escritorio/circuito /« _orig.jpg”);
std:: vector < cv::String > filenames;

cv::glob(folder, filenames, false);

printf(”Folder: %s\n”, folder.c_str());

printf (”Number of files %ld\n”, filenames.size());

std :: ofstream myfile;

myfile.open(”circuitoExterior.csv”);

myfile << "nombre,angulo\n”;

cv:: VideoCapture video;

if (!video.open(filenames[0])) return -1;
cv::Mat gray_prev;

video >> gray_prev;

if (gray_prev.empty()) {

video.release () ;

return -1;

}

if (gray_prev.channels() > 1) cv::cvtColor(gray_prev, gray_prev,

cv : : COLOR_RGB2GRAY) ;

// Extract optical flow
std:: vector < cv::Point2f > point_prev, point;

cv::goodFeaturesToTrack (gray_prev, point_prev, 2000, 0.01, 10);

std :: vector < uchar > status;

cv::Mat err;

v::calcOpticalFlowPyrLK (gray_prev, gray, point_prev, point,
gray_prev = gray;

status ,

err);

Coédigo B.2: Extraccion del flujo optico.
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// Extract optical flow
std :: vector < cv::Point2f > point_prev, point;
cv:: goodFeaturesToTrack (gray_prev, point_prev, 2000, 0.01, 10);

IS T

std :: vector < uchar > status;

cv::Mat err;

cv::calcOpticalFlowPyrLK (gray_prev, gray, point_prev, point,
status , err);

8| gray_prev = gray;// Calculate relative pose

ol cv::Mat E, inlier_mask;

o

~

u| if (use_5pt) {

12 E = cv::findEssentialMat (point_prev, point, f, c, cv::RANSAC,
0.99, 1, inlier_mask);

13|} else {

14 cv::Mat F = cv::findFundamentalMat(point_prev, point,

cv:: FM_RANSAC, 1, 0.99, inlier_mask);

inlier_mask) ;

21| // Accumulate relative pose if result is reliable
22| if (inlier_num > min_inlier_num) {

23 cv::Mat T = cv::Mat::eye(4, 4, R.type());

24 T(cv::Rect(0, 0, 3, 3)) = » 1.0;

25 T.col(3).rowRange(0, 3) =t » 1.0;

26 camera_pose = camera_pose * T.inv();

15 cv::Mat K = (cv::Mat_ < double > (3, 3) << f, 0, c.x, 0, f, c.
0, 0, 1);

16 E=K.t() « F « K;

7| }

18l cv::Mat R, t;

1| int inlier_num = cv::recoverPose(E, point_prev, point, R, t, f,

Codigo B.3: Calculo de inliers de la imagen.
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1| if (inlier_mask.at < uchar > (i) > 0) {

2 // cv::arrowedLine (image, point[i], point_prev[i], cv::Vec3b(0, 0,
255)); //not print line of direction

3 pend = (point[i].y - point_prev[i].y) / (point[i].x - point_prev[i].x);

4 arctang = atan(pend) » 180 / PI;

5 dist = sqrt(pow(point[i].y - point_prev[i].y, 2) + pow(point[i].x -
point_prev[i].x, 2));

6 // printf (”\npunto\n”);

7 // std::cout << point << ’\n’

8 it (arctang < 0)

9 arctang = arctang + 180;

10 }

11 aux = aux + 1;

12 aux2 = aux2 + arctang;

13 distTotal = distTotal + dist;

14

15 } else {

16 // cv::line (image, point_prev[i], point[i], cv::Vec3b(0, 127, 0));

17 }

18

19 long ruedaDerecha = 0;

20 long ruedalzquierda = 0;

21

22 if (i == point_prev.size() - 1) {

23 angle = round (180 - aux2 / aux);

24 if (0 <= angle and angle <= 180) {

25 myfile << token;

26 myfile << 7,7

27 myfile << angle;

28 myfile << "\n”;

29 }

30 }

31 }

Coédigo B.4: Calculo de los angulos finales.

Se almacena el valor total para calcular la media de los 4&ngulos obtenidos y se guarda en el

fichero previamente iniciado para volver a realizar el proceso con una nueva imagen.
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Apéndice C
Instalacion de TensorFlow Lite en

Raspberry.

La instalacion de TensorFlow Lite, puede resultar compleja debido a la cantidad de pa-
quetes que se deben instalar. Debido al complejo proceso que resulté conseguir instalar esta
libreria, se afiade este apéndice con una guia de los comandos necesario para el funcionamien-
to (codigo C.1).

A mayores puede ser necesario la instalacion de paquetes de las librerias comentadas en
la seccion 3.2, pero estas no ocasionaron problemas a la hora de su instalacion. Se recomienda
seguir este proceso de instalacion de TensorFlow Lite porque otras instalaciones pueden in-
currir en problemas con la ejecucion del intérprete de la libreria. Ha sido comprobado el dia

16 de junio de 2021 y continua siendo valido.

1| sudo apt-get install -y libhdf5-dev libc -ares-dev libeigen3 -dev

2| python3 -m pip install keras_applications==1.0.8 --no-deps

3| python3 -m pip install keras_preprocessing==1.1.0 --no-deps

4| python3 -m pip install h5py==2.9.0

5| sudo apt-get install -y openmpi-bin libopenmpi-dev

6| sudo apt-get install -y libatlas -base-dev

7| python3 -m pip install -U six wheel mock

s| wget https:// github.com/lhelontra/tensorflow —on-arm/relea

9| ——ses/download/v2.0.0/ tensorflow -2.0.0 -cp37 -none-linux_armv7].whl
1| python3 -m pip install tensorflow -2.0.0-cp37-none-linux_armv7].whl

Cédigo C.1: Instalacion de Tensorflow Lite en la Raspberry Pi 3.
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