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Resumen

En el ambito de la Internet of Things (loT), el Edge Computing aporta un enfoque para la
computacion localizada que permite optimizar el almacenamiento de los datos y agilizar la
toma de decisiones. Este trabajo tiene como objetivo estudiar el desempefio de varios
algoritmos de Inteligencia Artificial para la localizacién de un robot mévil. La metodologia se
ha basado en un prototipo experimental para recoger datos de sensores acoplados a una
Raspberry Pi 3B+. Con estos datos se han desarrollado y probado varios modelos de
aprendizaje automatico que han sido entrenados en la nube usando Google Colab. Los
modelos se han validado desplegandolos en el prototipo desarrollado. Los resultados incluyen
la comparativa de estos modelos y una propuesta novedosa de “Yielding Associations
Network” como un sistema para mejorar la localizacién semantica. Las conclusiones destacan

el gran valor de la aplicacion de la Inteligencia Artificial para robotica movil y Edge Computing.

Palabras Clave: aprendizaje automatico, Edge Computing, localizacion semantica, redes

neuronales artificiales, robotica movil, Support Vector Machines

Abstract

In the field of the Internet of Things (IoT), Edge Computing provides an approach to localized
computing that optimizes data storage and streamlines decision making. This work aims to
study the performance of several artificial intelligence algorithms used in the automatic
localization of a mobile robot. The methodology has been based on an experimental prototype,
with which data from sensors coupled to a Raspberry Pi 3B+ have been collected. With this
data, several machine learning models that have been trained in the cloud using Google Colab
have been developed and tested. The operation of these models has been validated by
deploying them in the developed prototype. The results include the comparison of the
algorithms and a novel proposal of “Yielding Associations Network” as a system that allows to
improve semantic localization. The conclusions highlight the great value of the application of

Artificial Intelligence for mobile robotics and Edge Computing.

Keywords: artificial neural network, Edge Computing, machine learning, mobile robotics,

semantic localization, Support Vector Machines
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Capitulo 1. Introduccidn

Con el auge de los dispositivos conectados y la Internet de las Cosas (10T, Internet of Things),
el volumen de datos generados y almacenados en servidores en la nube crece a un ritmo
imparable. Esta situacion presenta varios retos técnicos y de gestidn, tanto para aplicaciones
industriales — como las enmarcadas en la llamada Industria 4.0 o la Industrial IoT (lioT) —,
como para soluciones corporativas, asi como para aplicaciones de servicios o productos de
uso doméstico. Una de las tecnologias que ha emergido en los dltimos afios y que pretende
afrontar este reto es la llamada computacion en el borde (en inglés: Edge Computing) que
aporta un enfoque para el procesamiento local de los datos, de forma mas cercana o proxima
a los dispositivos que generan y capturan dichos datos, permitiendo optimizar el uso de estos
datos, agilizando la toma de decisiones y permitiendo reducir el volumen de datos enviados a

la nube para su almacenamiento centralizado, si asi se desea.

Actualmente existen un gran nimero de dispositivos que se conectan y que pueden enviar
datos a servidores en la nube: desde relojes y teléfonos inteligentes, cascos sensorizados e
inteligentes (ej. Livall BH55M), patinetes eléctricos (ej. Segway Loomo), a robots domésticos
(ej. IRobot Roomba), asi como diversos dispositivos (“‘gadgets”) de asistencia personal en el

hogar u oficina (ej. Amazon Alexa, Google Home, Amazon Dash Button, etc.).

Figura 1. Productos y servicios innovadores recientes basados en robética movil.
Fuentes: https://blog.aboutamazon.com/transportation/meet-scout y https://www.segwayrobotics.com/

De los millones de dispositivos conectados hoy en dia, el reto de la gestibn de datos es
especialmente relevante y de gran interés en el caso de los agentes méviles (robots moviles),
sean de uso industrial, doméstico o de servicio. Este interés se debe especialmente al gran
volumen de datos que se pueden obtener y recoger a través de los diversos sensores que
estos agentes incorporan y que resultan importantes para poder desempefiar varias funciones
basicas como la navegacion, localizacion, reconocimiento del entorno, entre otras. Cabe
resaltar que algunos de los productos y servicios mas innovadores lanzados al mercado en
los dltimos afios incorporan agentes robéticos méviles y prestaciones basadas en técnicas de

Inteligencia Artificial como parte de sus propuestas de valor. Ejemplos destacables recientes
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incluyen Segway Loomo — solucién de movilidad personal con modo robético — y Amazon
Scout — el robot presentado hace apenas unos dias por Amazon como una promesa de futuro

en el reparto de paquetes. Ver Figura 1.

Otro reto relacionado es la capacidad de célculo o cémputo que pueda disponer o requerir
este tipo de sistemas, ya sea centralizada, distribuida o mixta. Es decir, las implicaciones
resultantes de realizar los calculos y procesamiento de datos de forma cercana o remota al
dispositivo donde se usan los resultados de dicha computacién. En estos escenarios de uso,
ddnde se realizan los calculos, o a tal efecto la proximidad a los servidores donde se realicen
también es relevante por razones de latencia, o por una eventual falta de conexién a Internet

que imposibilite el funcionamiento normal del sistema o dispositivo en el borde.

Diversos trabajos han estudiado retos, oportunidades y varias casuisticas de uso del Edge
Computing planteando propuestas de caracter general como por ejemplo una gestion
oportunista de los recursos conectados y de los servidores cercanos-proximos (Olaniyan,
Fadahunsi, Maheswaran y Zhani, 2018), o aplicando técnicas de Inteligencia Atrtificial como el
uso de aprendizaje profundo (Deep Learning) para la gestién y transferencia de tareas
costosas de computacion de dispositivos conectados a servidores locales distribuidos (Huang,
Feng, Feng, Huang y Qian, 2018), asi como el uso de redes neuronales recurrentes LSTM
(Long Short Term Memory) para la deteccion y gestion de fallos en redes de Edge Computing
(Park, Kim, An y Jung, 2018).

Por otra parte, el auge de los ordenadores de placa Unica (SBC, Single Board Computer)
como los varios modelos y versiones de las Raspberry Pi, han traspasado en los ultimos afios
sus fines iniciales de caracter educativo y promocion de la ensefianza de las ciencias de la
computacién para abrir nuevas vias de experimentacion, desarrollo de prototipos e incluso
productos finales con un destacable bajo coste de adquisiciéon y desarrollo. Como explican
Johnston y Cox (2017), la popularidad y la gran demanda de SBC’s para aplicaciones de
sistemas embebidos (embedded systems) y el desarrollo de la 10T han beneficiado a la
Raspberry Pi, hasta el punto de convertirla en una opcién viable para desplegar computacién

en el borde o en la niebla (Fog Computing).

No obstante, el uso de este tipo de SPC no esta exento de retos y problemas, como pueden
ser escoger o decidir qué sistema operativo y qué configuracion de periféricos utilizar, como
conectar con sensores y otros dispositivos relevantes, asi como el impacto que pueden tener
las limitaciones técnicas de capacidad de cOmputo, de memoria 0 almacenamiento de los
sistemas basados en estas SBC en las soluciones que se disefien, desarrollen y desplieguen

usando estos dispositivos.
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Esta problemética es ain mas relevante si consideramos que precisamente una caracteristica
comun del entrenamiento de algunos algoritmos de Inteligencia Artificial es la alta demanda
de capacidad de computo, y que son precisamente estas técnicas y algoritmos de Inteligencia
Artificial las que estan llamadas a aportar gran valor en estas soluciones por su capacidad
para automatizar diversas tareas con soluciones inteligentes (ej. reconocimiento y

procesamiento de imagenes, voz, clasificacion, navegacion, etc.).

Por tanto, el problema que se plantea y que se pretende tratar en este trabajo requiere la
integracién efectiva de todos estos multiples componentes (ordenadores de placa Unica,
sensores laser, procesos de recogida y tratamiento de datos — “proximos”, en el borde/Edge
y en la nube -, algoritmos de aprendizaje automatico, etc.) para el desarrollo de un sistema de
localizacién de un agente robo6tico movil basado en Inteligencia Atrtificial. En particular, se
busca explorar y entender cémo aplicar varias técnicas o herramientas de Inteligencia Atrtificial
en el contexto de los recursos limitados de un sistema de Edge Computing para resolver
problemas practicos como la localizacién semantica de un agente robético mévil en un entorno
interior, usando exclusivamente de datos de distancia obtenidos a través de un sensor laser

de deteccién de rangos (Laser Range Finder, LRF).

Aunque el problema de localizacién de un robot movil se ha abordado desde hace tiempo con
diversas técnicas, incluyendo el uso de filtros de Kalman y de particulas en algoritmos SLAM
(Simultaneous Localization And Mapping) (Piardi, Lima y Costa, 2018), asi como técnicas de
aprendizaje profundo (Deep Learning) con imagenes como puntos de referencias (landmarks)
para la localizacién semantica (Atanasov, Zhu, Daniilidis, y Pappas, 2016; Fu, Atanasov,
Topcu y Pappas, 2016), sigue siendo un campo activo de investigacion y desarrollo de
aplicaciones. En el contexto del Edge Computing y de los entornos con recursos limitados, la
localizacién de un agente robotico presenta una problematica adicional, acentuada por las

limitaciones explicadas anteriormente (capacidad de computo, almacenamiento, etc.).

Una posible solucién o enfoque para tratar estos retos es aplicar las técnicas y algoritmos de
Inteligencia Artificial de aprendizaje automatico para entrenar y desplegar un clasificador que
utilice la “percepcion” del agente robdtico de manera 6ptima. Por ejemplo, haciendo un uso
optimo de los datos de un ndmero limitado de sensores. Si, ademas, se considera y aborda
adecuadamente el ciclo de vida completo de la gestion de los datos, desde la definicion de
como debe realizarse su captura inicial y limpieza, hasta su procesamiento, modelado o
incluso como se llevara a cabo su explotacion en la toma de decisiones y su eventual
almacenamiento, se podra plantear un proyecto con un enfoque integral-sistémico que no sélo
contemple la solucion técnica, sino que también contemple el contexto de despliegue de dicha

solucion.
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Desde este punto de vista contextual, la localizacién semantica también puede aportar gran
valor facilitando una comunicacién mas humanista en la interaccién entre las personas y las
maquinas (agentes robéticos). Por ejemplo, aun cuando sea infinitamente mas precisa la
ubicacion fisica de un robot de servicio doméstico, indicada con exactitud milimétrica en
términos de sus coordenadas (X, y), seguramente para una persona se encuentre en esta
vivienda seria suficiente, y mucho mas informativo, que el robot comunique su ubicacion

indicando “...estoy en la habitacién de las niflas” o “... en el salon, justo al lado del sofd”.

En cualquier caso, la solucién planteada en este trabajo no pretende ser una propuesta
excluyente a otras soluciones o técnicas. Mas bien, puede ser considerada complementaria a
otros enfoques como, por ejemplo, los que utilizan imagenes o informacion de odometria. Asi
mismo, pueden plantearse casos de uso, donde la aplicacion de un sensor laser puede evitar
problemas éticos o percepcion de intrusion, si en su lugar se usase un sistema basado en
imagenes. Por ejemplo, para muchas personas representaria una amenaza o riesgos a sus
derechos de privacidad, si un sistema robético que efectle tareas de limpieza y sanitarias en

espacios o bafos publicos basase su localizacién en la captura y uso de videos e imagenes.

Este trabajo tiene como objetivo principal realizar un estudio comparativo de varios algoritmos
de Inteligencia Artificial para la localizacion semantica de un agente rob6tico moévil, mediante
técnicas de aprendizaje automatico supervisado considerando el ciclo de vida completo de la
gestién de datos en un entorno de recursos limitados de Edge Computing. Como resultado de
este estudio se ha podido plantear una propuesta novedosa mediante el uso de un grafo
topoldgico semantico que mejora el desempefio de los algoritmos estudiados. En el desarrollo
de este trabajo ha jugado un papel esencial el enfoque frecuentemente utilizado en proyectos
basados en Inteligencia Artificial donde se exploran, parametrizan, optimizan y comparan

multiples modelos para aportar una solucién lo mas adecuada posible al problema planteado.

Por otra parte, cada vez es mas frecuente que los sistemas y soluciones planteados usando
técnicas de Inteligencia Artificial no tengan un Gnico componente central o algoritmo basado
en estas técnicas. Por lo que existen numerosas propuestas actuales (Wang et al., 2018;
Bello, 2019) que integran varios modelos de Inteligencia Artificial dentro de una misma
solucién, incorporando lo que ha sido considerado como meta-algoritmos (Smolyakov, 2017)
de “ensemble learning” o aprendizaje combinado porque literalmente combinan estos distintos
modelos en busca de una mejora en el desempefio de las tareas de aprendizaje automatico.
En este sentido, el trabajo desarrollado y presentado a continuacién, también se asoma al
prometedor &mbito de las sinergias entre técnicas y modelos, proponiendo un sistema que

mejora la localizacion de un agente robo6tico movil, mediante el uso combinado de
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clasificadores automaticos (ej. una Maquina de Vector de Soporte) y mapas o grafos

topoldgico-semanticos.

Aunque en este trabajo no se pretende aportar con esta propuesta “la soluciéon” (Unica o
idonea, si existiese) para el problema planteado, el enfoque sistémico con el que se ha
realizado ejemplifica cémo las técnicas de Inteligencia Atrtificial y la disciplina de la ciencia del
dato (Data Science) pueden ayudar y aportar gran valor a problemas reales como los retos
planteados de Edge Computing y robo6tica mavil. De esta forma, se ha demostrado de manera
experimental la implementacion de varios algoritmos de Inteligencia Artificial en un dispositivo

real como prueba de concepto del sistema computacional disefiado para el agente robotico.

Las contribuciones y resultados principales de este trabajo son:

1. Propuesta de disefio de “prueba de concepto” (prototipo): Integrando hardware
(Raspberry Pl y sensor LRF Hokuyo) y software (algoritmos de IA en Python), asi como
el flujo de trabajo de captura de datos, modelado, entrenamientos-pruebas y despliegue

de modelos de Inteligencia Artificial.

2. Comparativa y analisis de los resultados del uso de varios modelos basados en
Inteligencia Artificial en varios experimentos para el problema de localizacién seméntica
de un agente robético movil usando exclusivamente datos de un sensor laser (LRF) y

algoritmos de aprendizaje automatico supervisado.

3. Propuesta de un sistema de localizacion semantica con un Filtro de Contexto. Este filtro
funciona como un operador que usa el conocimiento del entorno que tiene el agente
robético mavil representado como un grafo topoldgico-semantico o una matriz, y permite
mejorar la prediccion de localizacion semantica del agente haciendo uso exclusivo de

los datos de un sensor laser y la ubicacion anterior del agente.

4. Guia de implementacién del enfoque/método sistémico propuesto: consistente en una
lista de comprobacion tipo checklist de aspectos que se deben tener en cuenta en cada

una de las fases de un proyecto de este tipo.

El trabajo se organiza con la siguiente estructura. En el Capitulo 2 se presenta el estado del
arte donde se describen trabajos previos relevantes e investigaciones relacionadas, en el
Capitulo 3 se presentan los objetivos que se desea alcanzar y la metodologia a utilizar, en el
Capitulo 4 se incluye el desarrollo de las contribuciones, destacando una propuesta novedosa
de sistema de localizacion semantica, el uso del prototipo creado y los resultados de los
numerosos experimentos realizados con los algoritmos y modelos basados en técnicas de
Inteligencia Atrtificial. Finalmente, en el Capitulo 5 se debaten las conclusiones, lecciones
aprendidas y se exploran posibles lineas de investigacion futura.
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Capitulo 2. Estado del arte y situacion actual

En este capitulo se presentan los resultados de una revision detallada y exhaustiva de trabajos
previos, referencias e investigaciones que consideramos que tienen especial relevancia para

el trabajo realizado.
2.1. Retos y oportunidades de la Internet de las Cosas (loT, Internet of Things)

Desde hace afios, tanto la comunidad cientifica como profesionales de la industria y los
servicios mantienen un foco de atencién en temas relacionados con el impacto, oportunidades
y retos que presenta el auge de los dispositivos conectados a Internet. La experiencia
profesional del autor en este ambito no hace mas que confirmar el interés y vigencia de estos
temas. Como él pudo comprobar durante su participacion en los congresos Advanced
Factories 2018 y Global Robot Expo 2018 celebrados en Barcelona y Madrid respectivamente,
entre los temas tratados con mayor recurrencia y protagonismo destacaron precisamente el
impacto de la IoT en la robdtica, la Inteligencia Atrtificial, la gestion de datos (en la nube y en
los dispositivos) y las novedades del Edge Computing, entre otras. La prevision de agenda
para estos eventos en 2019 es similar (Advanced Factories, 2019; Global Robot Expo 2019).

Los retos y oportunidades de la loT han sido tratados desde distintas perspectivas y
disciplinas, incluyendo la gestion de los datos. En el Simposio sobre “Colossal Data Analysis
and Networking”, Gupta y Gupta (2016) destacaban la importancia de los avances alcanzados

y los retos pendientes que se muestran en la Tabla 1.

Tabla 1. Retos y avances en loT
Avances destacados: Retos principales:
e Tecnologia de sensores e Sensores
¢ Robdtica e Inteligencia Artificial e Conexiones a redes
e Comunicaciones e Privacidad y seguridad
e Computacion en la nube y Machine e Almacenamiento en laweby
Intelligence recuperacion de datos
e Informacién ubicua e Independencia de los humanos
e Percepcién del contexto e Escalabilidad e identidad de objetos

Fuente: adaptado de Gupta y Gupta (2016)

Actualmente, varios de estos retos motivan areas de investigacion activa e interés de

aplicacion en la industria. En este contexto, el uso de técnicas de Inteligencia Artificial para
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dotar a agentes robdticos de mayor autonomia en la toma de decisiones y generar

comportamientos mas adaptativos es uno de los aspectos clave del presente trabajo.

2.2. Recursos para una investigaciéon “low-cost” de altas prestaciones

Como se indicaba en la introduccién, en los udltimos afios algunos recursos como las
Raspberry Pi, han pasado de ser una herramienta de apoyo a la educacién en tecnologias de
la informacién, para convertirse en elementos centrales de una potente plataforma de

experimentacién (Johnston y Cox, 2017).

De forma paralela, otros dispositivos y sensores relacionados se han popularizado por el
aumento en la demanda de aplicaciones de |oT, un hecho que se ha acelerado con la bajada
de costes de muchos de estos recursos. Por ejemplo, el mismo sensor utilizado en el presente
trabajo, el Hokuyo URG-04LX, con un coste de mercado en 2018-2019 de alrededor de 1.000
euros (RobotShop, 2019), ha sido objeto de estudio detallado y propuesto como elemento
sensorial central para un sistema low-cost de localizacién de referencia (“Ground Truth”) para
robots moviles con ruedas (Piardi et al., 2018). Piardi et al. (2018) observan que “la tecnologia
de los escaneres basados en laser ha aportado la habilidad de desarrollar aplicaciones para
la medicion sin contacto, precisa y rapida en un amplio rango de aplicaciones”. En dicho
trabajo, se propone el uso del sensor LRF Hokuyo para detectar formas geométricas circulares
en dos situaciones: en primer lugar, como un objeto estatico — que pudiera servir como punto
de referencia, y en segundo lugar como un objeto movil — que pudiera ser el propio robot
percibido por un LRF desde una posicién fija en una estancia, habitacion o espacio

determinado.

Si bien la contribucién de Piardi et al. (2018) se centra mas en aportar una estimacion
detallada de referencia “ground truth” de la ubicacion de dichas formas geométricas para
facilitar la localizacién del agente robédtico mavil; y nuestro trabajo, en cambio, estd mas
focalizado en la localizacién semantica, el uso del mismo sensor y los resultados por ellos
obtenidos han servido también como confirmacién de estar utilizando en este trabajo recursos

que son relevantes y de aplicacién para otras investigaciones y trabajos.

Este y otros trabajos debatidos a continuacién permiten confirmar que, aunque existen
diversas técnicas y algoritmos para la localizacion de un agente robético movil en un espacio
interior, el uso de sensores laser (LRF) ha ganado popularidad y aceptacién como opcion

econdémicamente viable y de buenas prestaciones técnicas.
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Por otra parte, el uso de la Raspberry Pi también se ha adoptado en proyectos de investigacion
sobre sistemas de control para vehiculos autonomos (Berntorp, Hoang, Quirynen y Di Cairano,
2018). Como explican Berntorp et al. (2018), los prototipos que han usado para probar sus
modelos de control se han basado en la plataforma Hamster, un vehiculo robético que
incorpora dos Raspberry Pi 3B+ y otros sensores a escala, que tienen entre otras ventajas un

menor coste que hacer dichas pruebas y experimentos en prototipos y modelos a tamafio real.
2.3. Sobre SLAM y localizacién semantica de robots moviles

El problema general de localizacion y mapeo simultaneo (SLAM, Simultaneous Localization
And Mapping) es de crucial importancia para numerosas aplicaciones de robética movil y
especialmente relevante, si se desea dotar de autonomia a un agente robético mévil para que
pueda navegar en el entorno. La localizacion en este contexto puede ser planteada como la
capacidad de un agente o robot de determinar su posicion en un entorno usando informacién
de diversa naturaleza (ej. sensores, mapas, puntos de interés, etc.). Asi, existen numerosos
trabajos previos que han desarrollado y planteado alternativas para dar respuesta a diversos
retos relacionados con la localizacion, haciendo uso e integrando diversas técnicas (matrices
de ocupacion, redes neuronales, etc.) y atendiendo a distintas asunciones de trabajo: entorno
simplificado/discreto en 2D, entorno percibido en 3D con video, etc. A continuacion, se relatan

varios trabajos previos, que destacan por el uso novedoso de técnicas de Inteligencia Artificial.

Forster, Graves y Schmidhuber (2007) plantean una propuesta que consiste en realizar una
localizacién eficiente de un robot usando redes neuronales recurrentes (RNN) de tipo LSTM
(Long Short Term Memory). En dicho trabajo, los autores utilizan una red neuronal, entrenada
con datos de sensores laser de distancia 2D, para aprender — de forma supervisada — un
conjunto de etiquetas topoldgicas definidas como significativas en un entorno doméstico que
simula el espacio en el que se encuentra el robot. Cabe destacar que el método propuesto
por Forster et al. (2007) no requiere la elaboracion de un mapa explicito del entorno ni el

calculo de las coordenadas euclidianas.

En base a los resultados de los experimentos realizados como parte de dicho trabajo, sus
autores afirman que el método utilizado es robusto al ruido en los datos de los sensores y al
problema del “secuestro” (situacion en la que el robot es retirado de su posicion actual y
trasladado a otra posicién, sin aportarle ninguna informacion sobre este cambio al robot)
(Forster et al., 2007). Los experimentos que ellos realizaron tuvieron lugar en un entorno
simulado y en un nimero limitado. No obstante, las sugerencias de trabajos futuros de Forster
et al. (2007), en parte han servido de inspiracion para el presente trabajo. En particular, las
posibles ventajas que ofrecen los métodos basados en mapas-topolégicos en cuanto a
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eficiencia en el uso de memoria y de interpretacién semantica de los resultados que resaltan
Forster et al. (2007), se ven alineadas con las caracteristicas y limitaciones del entorno de

Edge Computing para robética movil.

Cabe destacar que el uso de Redes Neuronales Recurrentes (RNN) de tipo LSTM también ha
encontrado gran acogida en el procesamiento de otros tipos de datos de sensores, no
necesariamente acoplados a agentes roboticos, sino también para estudiar y reconocer la
actividad humana (Ordéfiez y Roggen, 2016) como sistemas de deteccion de caidas (Fall
Detection Systems) (Bello, 2019). Esto se debe a la buena capacidad de las redes RNN/LSTM
para aprender y modelar el comportamiento de fendmenos descritos como series temporales
(Malhotra, Vig, Shroff y Agarwal, 2015; O'Shea, Clancy y McGwier, 2016).

Las redes RNN también han sido utilizadas para reducir el error sistematico en modelos
basados en el EKF (Extended Kalman Filter) (Kotov, Maltsev y Sobolev, 2013), que los autores
han aplicado a tareas de SLAM en 2D en las que un robot hace el seguimiento de un punto
objetivo (target) y reconstruye la trayectoria real usando datos de sensores de distancia. Es
interesante notar que dichos autores usaron datos de simulacién obtenidos con un robot maovil

e-puck, concebido originalmente para uso educacional.
2.4. Localizacion semantica avanzada: sistemas visuales con Deep Learning

También existe un amplio nUmero de trabajos en los que la localizacién incorpora imagenes,
videos y/o informacion de sensores adicionales a los Laser Range Finders de 2D, como por

ejemplo camaras (Wang et al., 2018), sensores 3D, entre otros.

Algunos trabajos han extendido e integrado enfoques y métodos ya existentes para abordar
problemas que enriquecen las capacidades de navegacion y movilidad de agentes robéticos
autébnomos en un entorno modelado tridimensionalmente. Por ejemplo, Kumar, Bhandarkar y
Mukta (2018) proponen el sistema DepthNet con una arquitectura de RNN (Recurrent Neural
Networks) para plantear un modelo de Deep Learning que combina redes convolucionales y
LSTM (ConvLSTM) con técnicas de SFM (Structure From Motion) para realizar predicciones
sobre un mapa de profundidad de una escena en base a secuencias de video monocular.
Como indican los autores en dicho trabajo, “aprender a predecir la profundidad, incluso
aungue so6lo sea de manera aproximada, proporciona una oportunidad para inyectar
informacion valiosa en los procedimientos de reconstruccion 3D, estimacion e inferencia de la
posicion tridimensional en SLAM” (Kumar et al., 2018). Estos resultados son especialmente

interesantes ya que como hemos relatado en la introduccion cada vez existen mas soluciones
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basadas en robots que navegan en un entorno real (no simulado, ni de laboratorio), que

evidentemente es tridimensional.

Por otra parte, Siunderhauf y Protzel (2011) proponen un sistema de reconocimiento de
lugares — “basado en apariencias” que incorpora BRIEF-Gist, una mejora a los descriptores
de tipo BRIEF (Binary Robust Independent Elementary Features) para poder aplicar mapas
semanticos con imagenes a tareas de reconocimiento y localizacion. Como indican
Sunderhauf y Protzel (2011), los sistemas modernos de SLAM de estas caracteristicas suelen
estar divididos en dos partes: front-end y back-end. Donde el front-end construye un conjunto
de restricciones del entorno y puntos de interés (landmarks) y el back-end contiene un
optimizador que construye y mantiene un mapa del entorno. Los autores de dicho trabajo
utilizan un sistema con la arquitectura anterior y aplican descriptores BRIEF-Gist a muestras
de imagenes completas, extraidas de videos para realizar la identificacibn de lugares
conocidos y resolver problemas de falsos “closed loops” (recorridos en bucles) en la
trayectoria de un vehiculo autbnomo. El trabajo también destaca por el uso de datos de
lugares reales para realizar tareas SLAM sobre 66km de espacios urbanos del St. Lucia
dataset (Sunderhauf y Protzel, 2011).

Otros trabajos han impulsado el avance en la investigacion y aplicacién practica de la
localizacién y la realizacion de tareas SLAM a partir de observaciones semanticas (Atanasov
et al., 2016; Fu et al., 2016). Atanasov et al. (2016) aportan una formulacién formal del
problema de localizacion semantica para un robot mévil cuya dindmica de movimiento esta
gobernada por un modelo que incorpora informacion sobre la ubicacion actual del robot, su
orientacion, su velocidad, la aceleracion, asi como el posible ruido en los datos causado por
el movimiento. En dicho planteamiento del problema, la localizacion semantica se describe
como el calculo de la probabilidad a posteriori de obtener un conjunto finito de observaciones
semanticas después de aplicar una funcién de control al robot, dado un mapa semantico y

unas probabilidades a priori de observacién de puntos de interés (“landmarks”).

Para dar soluciéon a dicho problema Atanasov et al. (2016) plantean varias proposiciones que
describen aspectos computacionales sobre como implementar filtros de particulas para la
localizacién semantica. Otro enunciado formal de Atanasov et al. (2016) plantea el problema
de la localizacion semantica activa como la posibilidad de que un observador pueda escoger
(proactivamente) una trayectoria para la cual se optimiza el desempefio de la localizacion
semantica. Ademas de la contribucidon conceptual, también hay que destacar el trabajo
experimental realizado por los autores, incluyendo simulaciones y experimentos reales con
una plataforma robotica movil, equipada con ruedas “encoder”, una unidad de medicién

inercial (IMU), una camara Kinect RGB-D Nyko Zoom con lentes gran angular y un sensor
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laser Hokuyo UTM-30LX, aunqgue ellos afirman que para las observaciones semanticas solo

utilizaron imagenes RGB.

Como se ha visto en los trabajos comentados en este capitulo y ya se mencionaba en la
introduccion, actualmente existe un gran niamero de propuestas de soluciones basadas en
técnicas de Inteligencia Artificial que integran varios modelos funcionando de manera conjunta
como partes de un mismo sistema. El modelo de navegacién semantica visual basada en
Deep Learning para robots moviles en espacios interiores propuesto por Wang et al. (2018)
es un claro ejemplo de esta tendencia. En dicho trabajo, los autores proponen un marco
(“framework”) de percepcion formado por tres capas: PRM (Place Recognition Model), 3RM
(Rotation Region Recognition Model) y SRM (“Side” Recognition Model) (Wang et al., 2018).

Dicho sistema utiliza técnicas de transfer learning para mejorar las capacidades de percepcién
y reconocimiento semantico del entorno de los robots. Con este sistema se realizaron diversos
experimentos, usando una plataforma robdtica con un Kinect Sensor para capturar imagenes
RGB y una tarjeta grafica Leadtek Quadro K4200 para entrenar los modelos. Wang et al.
(2018) reportan en sus resultados el desempefio del sistema explorando varias trayectorias
para ir de habitaciones a habitaciones o del pasillo a las habitaciones, haciendo un uso
intensivo de imagenes con los tres modelos para el reconocimiento de los lugares, el

reconocimiento de regiones de rotacion y el reconocimiento lateral, respectivamente.
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Figura 2. Diagrama de relaciones topologicas semanticas.
Fuente: Wang et al. (2018)

Otro aspecto destacable del trabajo anterior es el uso de un grafo dirigido de relaciones
topoldgicas semanticas (Figura 2), donde las regiones semanticas se representan en nodos y

los lados representan regiones reconocidas para la rotaciéon (Wang et al., 2018).

El estudio de los trabajos previos, considerando la importancia de abordar estos proyectos
con un enfoque sistémico, ha ayudado a plantear nuestra investigacion y experimentos para
explorar la localizacién semantica como una via “econdmica” y efectiva que puede aportar

conocimiento del entorno y dotar de mayor capacidad de decision a un agente robotico mévil.
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Capitulo 3. Objetivos y metodologia

Considerando el estado del arte y los trabajos anteriores, el presente trabajo se ha planteado

alcanzar los objetivos y utilizar la metodologia que se describen a continuacion.

3.1. Objetivos generales

Con este trabajo se pretende aportar un sistema que sirva de modelo para el desarrollo agil

de proyectos que incorporan técnicas de Inteligencia Artificial en un entorno de Edge

Computing con agentes de robdtica movil. Por tanto, se desea alcanzar estos objetivos:

1.

Desarrollar un prototipo como prueba de concepto de un sistema de recogida de
datos y localizacion semantica de un agente roboético movil usando técnicas de
Inteligencia Artificial, basado en una Single Board Computer (SBC) Raspberry Piy un
sensor Laser Range-Finder (LRF) Hokuyo URG-04LX.

Realizar experimentos para estudiar la aplicaciéon de varias técnicas de Inteligencia

Artificial, usando el prototipo-prueba de concepto y el sistema propuesto.

Analizar y comparar el desempefio de las técnicas de Inteligencia Artificial usadas,

explorando posibles mejoras para el sistema de localizacion semantica.

Desarrollar una guia (Checklist) en base a la propuesta de sistema-integrado para la
implementacién agil de técnicas de Inteligencia Artificial en un entorno de

computacion en el borde (Edge computing) con un agente de robética movil.

3.2. Objetivos especificos y detallados

Para alcanzar los objetivos anteriores se han establecido las siguientes metas especificas:

e Guia (“Checklist”) del método de implementacién aqil de técnicas de IA:

@)

O

Realizar una reflexion sobre cuestiones clave de las fases de la metodologia,
fundamentada en la experiencia profesional del autor, asi como el trabajo y

aprendizajes conseguidos en el Master de Inteligencia Atrtificial.

Elaborar preguntas clave de reflexién a plantearse en cada fase del proyecto.

e Desarrollar prototipo de sistema de localizacién semantica para un agente robético movil:

e}

e}

Realizar una definiciobn conceptual-esquemaética del todo el sistema, incluyendo una

descripcién sus componentes, asi como los flujos de datos e informacion.

Sefalar las partes del sistema con implementacion “local” (en el borde/Edge) y las

gue tienen lugar o implementacion en la nube.
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o Considerar como realizar el despliegue y explotacién de los algoritmos de

Inteligencia Artificial en el sistema propuesto.

e Realizar experimentos:

o Configurar y programar los componentes del sistema para la recogida de datos.

o Realizar la recogida de datos (Edge).

o Subir los datos a la nube (Cloud)

o Crear modelos usando algoritmos de Inteligencia Artificial y entrenarlos usando los
datos recogidos: SVM, KNN, ANN, etc.

o Explorar alternativas de uso de los datos recogidos y de algoritmos como apoyo a la
toma de decisiones del agente roboético movil.

o Desplegar los modelos entrenados en el agente robotico mévil y comprobar su
funcionamiento en “tiempo real”.

o Validar el funcionamiento del prototipo de sistema de localizacion.

e Analizar y comparar el desemperio de los modelos de Inteligencia Artificial:

o Obtener y comparar métricas de desempefio de los modelos desarrollados.

o ldentificar ventajas/desventajas y consideraciones relevantes en la implementacion
de tareas clave de aprendizaje automatico.

o Explorar formas de mejorar el desempefio de los modelos propuestos.

o Elaborar estimaciones orientativas para comparar el almacenaje en la nube de datos
primarios (gj. distancias) VS. datos calculados (ej. estadisticas, modelos).

o Obtener conclusiones especificas en base a los resultados del trabajo.

3.3. Metodologia

La metodologia utilizada se ha basado en un enfoque de trabajo agil e iterativo. De esta forma
se ha buscado poder desarrollar el proyecto de forma incremental y completarlo de manera
satisfactoria, considerando las caracteristicas singulares de un alcance hibrido (incluyendo
métodos, hardware, software, experimentos, gestion de datos, etc.) y los plazos de entrega
del trabajo. La Figura 3 muestra un esquema de la metodologia, donde se puede apreciar
que, si bien varias de las fases y actividades principales pudieran considerarse de forma lineal
y secuencial, en la practica se han desarrollado de forma solapada. Estos solapes han
permitido la retroalimentacién entre varias de dichas actividades que a su vez ha facilitado la
adaptacion continua del trabajo a los retos encontrados y a las soluciones, observaciones y
conclusiones preliminares que se iban obteniendo. A continuacion, se describen las fases de

la metodologia utilizada en el trabajo.
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3.3.1. Fase 1. Desarrollo metodolégico

En esta fase se han abordado las consideraciones metodolégicas para poder realizar un
proyecto de estas caracteristicas. En primer lugar, se realiz6 un planteamiento inicial
consistente en grandes lineas en las mismas fases aqui descritas. Si bien en una primera
instancia no estaba claro o decidido cuantos experimentos se iban a realizar, durante el
desarrollo del proyecto se consideré necesario extender-ampliar los experimentos y
mediciones realizadas para incluir otras viviendas adicionales a las inicialmente previstas y

poder obtener mas datos con los que trabajar.
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. —
DEFINICION GUIA-CHECKLIST
INICIAL METODOLOGICA

METODOLOGICO

F2. REVISION INVESTIGACION CONTENIDOS Y RECURSOS Y
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Y DOCUMENTAL PREVIOS MASTER EN IA ONLINE

N e
HARDWARE & | |
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F3. DISENO DE SOFTWAREEN I SOFTWARE |
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F4. PREPARACION ‘ MONTAJE E }
Y CONFIGURACION INTEGRACION
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DE ALGORITMOS ‘ DE ALGORITMOS INTELIGENCIA ‘
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CONCLUSIONES Y LINEAS DE

‘/ CONCLUSIONES W
TRABAJQO FUTURO

Figura 3. Vision global de la metodologia del proyecto.
Fuente: Elaboracion propia.

Esta decision fue soportada con facilidad gracias al caracter iterativo del método usado en el
proyecto. En la etapa final del proyecto, se realizé una reflexion global sobre los aspectos mas
destacados de cada fase y las decisiones que se tuvieron que tomar, asi como
consideraciones criticas. Estas reflexiones se han recogido como posibles lecciones
aprendidas y se han documentado en el Anexo 4 “Guia-Checklist Metodolégica” como un

resultado adicional del trabajo realizado.
3.3.2. Fase 2. Revision bibliograficay documental
La fase de investigacion bibliografica y revisibn documental ha tenido lugar durante

practicamente toda la duracion del trabajo. Dada la relevancia y multiplicidad de perspectivas
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del problema tratado (robotica moévil, Edge Computing, localizacién semantica, aprendizaje
automatico supervisado, etc.), se ha estudiado una amplia diversidad de trabajos, incluyendo
publicaciones cientificas, libros, informacién divulgativa sobre tendencias, blogs y foros afines,
asi como webs y material publicitario de algunos productos innovadores relacionados con los

objetivos de la investigacion del proyecto.

Ademas, el uso de plataformas online como Google Colab y Google Drive, lenguajes de
programacion como Python, el ROS (Robot Operating System) y varias librerias software
(scikit-learn, TensorFlow/Keras, etc.) para desarrollar la implementaciéon de los algoritmos
seleccionados ha requerido un estudio detallado de la documentacién de referencia de estas
fuentes, la consulta de blogs especializados, asi como visitar oportunamente algunas
comunidades online de desarrolladores (ej. ROS Discussion Forums, stackoverflow.com,
etc.). También se han consultado los manuales técnicos y de referencia del sensor laser
utilizado (Hokuyo URG-04LX), de la Raspberry Pi 3B+ y de otros periféricos como la guia de

montaje de la pantalla tactil SmartiPi Touch usada en el prototipo desarrollado.

3.3.3. Fase 3. Disefio de experimentos

En la fase del disefio experimental, se han tenido en cuenta las caracteristicas propias y las
restricciones mas relevantes del dominio del problema para plantear las preguntas, hipétesis
y asunciones relevantes que se deben explorar, validar o rechazar. Tratandose de la
localizacién semantica de un agente robético movil mediante el uso exclusivo de datos de
sensores (entorno Edge Computing), se han planteado cuestiones e hipétesis de trabajo
relativas a la seleccion, recogida y etiquetado de los datos, se han considerado y gestionado
situaciones que podian haber generado sesgos, incorporando en el disefio y realizaciéon de

los experimentos variables y factores para garantizar una diversidad adecuada de los datos.

Las preguntas de exploracion que han dirigido la indagacién y los trabajos realizados con los

experimentos incluyen:

o ¢Como realizar un disefio de prototipo como prueba de concepto para un proyecto de
recogida agil de datos, que sirva de entrada a sistemas de localizacion usando técnicas
de Inteligencia Atrtificial con un ordenador de placa Unica (Raspberry Pi) y un sensor

laser como una solucion de bajo coste de Edge Computing?

o ¢Qué modelos y algoritmos de Inteligencia Artificial se pueden entrenar y/o desplegar
en el sistema de Edge Computing anterior (basado en una Raspberry Pi y un sensor

LRF Hokuyo) para apoyar la toma de decisiones en una aplicacion de robética movil?

o ¢Qué implicaciones tiene la eleccién y uso de uno u otro modelo de Inteligencia Artificial

en términos de cantidad de datos, precision de los resultados, escalabilidad, etc.?
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o ¢Es posible realizar una localizacion “semantica” de un agente rob6tico mévil usando
exclusivamente datos de un sensor laser LRF? Es decir, sin necesidad de usar o
recurrir a un mapa o representaciéon SLAM (Simultaneous Localization And Mapping).
En caso afirmativo, ¢,con qué niveles de precision puede llevarse a cabo dicha

localizacion?

o ¢Qué otros escenarios de uso y aplicaciones de los datos del sensor LRF se pueden

abordar en el marco del prototipo y experimentos planteados?

o ¢Como pueden ayudar las técnicas de “ensemble learning™? Se puede “enriquecer” el
clasificador para mejorar las predicciones de localizacion del agente rob6tico movil
usando informacién o conocimiento del entorno? ¢ Puede un mapa o grafo topoldgico

ayudar a “ajustar” y mejorar las clasificaciones y la localizacion del agente?

o Desde un punto de vista metodolégico, ¢ Qué cuestiones o aspectos han de
considerarse de forma oportuna en el disefio, ejecucion e implementacién de un

proyecto de esta naturaleza?

Completando el enfoque practico del disefio de los experimentos, se ha preparado un plan
de recogida de datos. Este plan se ha planteado de forma incremental para ir respondiendo
a las cuestiones anteriores aplicando las técnicas de Inteligencia Atrtificial al problema de la
localizacion semantica del agente robdtico mdvil en varias estancias o habitaciones de
viviendas diferentes. El disefio de los experimentos también tuvo en cuenta las limitaciones
de procesamiento de la arquitectura seleccionada, por lo que parte del procesamiento de los
datos se plante6 como un trabajo a realizar en la nube, usando los servicios de la plataforma

de Google Colab.

3.3.4. Fase 4. Preparacion y configuracion del sistema

Para realizar el trabajo se ha preparado y configurado una prueba de concepto (“proof-of-
concept”) de un sistema hardware que ha sido utilizado como prototipo funcional del
subsistema de recogida de las mediciones de distancia, emulando lo que pudiera ser un
dispositivo para tal fin, usando una Raspberry Pi 3B+ y un sensor laser HOKUYO como

elementos centrales de este componente del agente rob6tico movil.

Ademds, para facilitar y poder realizar una recogida de datos repetible y consistente, se
prepar6é como parte de dicha prueba de concepto, una plataforma mévil para ser usada como
base de trabajo en los experimentos, instalandola en una maleta con fijaciones de camaras
profesionales GoPro. De esta forma, se ha podido instalar y operar el sensor laser HOKUYO,

conectado directamente via USB a la Raspberry Pi, y conseguir mediante una fuente de
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alimentacién portéatil una movilidad y altura similar a la que podria tener un sensor de este tipo
en un robot de servicio o0 doméstico. Esta solucion ha permitido asegurar que los datos del
sensor utilizado se han capturado desde aproximadamente una misma altura relativa al suelo
por donde se ha realizado el trayecto de recogida de datos con el concepto de prueba del
agente robdtico. Teniendo en cuenta que los espacios incluidos en el estudio han sido distintos
tipos de habitaciones de viviendas ubicadas en edificios diferentes, garantizar esta
consistencia en el proceso de recogida de las mediciones ha permitido hacer comparaciones
entre los algoritmos implementados con los datos de dichas viviendas/estancias sin riesgo de

introducir variables no-deseadas en el estudio.

Asi mismo, se ha tenido en cuenta que para la tarea de reconocimiento y clasificacion del
“patrén” de los datos del sensor dada una determinada posicion, la altura desde la cual se
capturan dichos datos puede tener consecuencias e impacto en la calidad o riqueza de dichos
datos. Por ejemplo, es muy probable que en un espacio doméstico (por ejemplo, en un salén
0 dormitorio) existan obstadculos semipermanentes como muebles o0 equipos
electrodomésticos cuya altura no sea superior a un metro. Si consideramos que los datos se
toman en un plano horizontal (paralelo al suelo), a la altura del sensor, ciertamente el perfil de

la “huella” de dichos datos en una posicion puede ser bien diferente para distintas alturas.

Siendo conscientes de esta situacion y considerando los objetivos planteados para este
trabajo se ha aceptado la asuncién de que esta decision de disefio del prototipo no influye de
manera significativa en la calidad de los datos para explorar las preguntas-hipotesis y
objetivos de los experimentos y del propio trabajo. Aun asi, también se consideraron como
parte del disefio, otros escenarios para la recogida de datos: desde distintas alturas (por
ejemplo, con un robot movil de pequefias dimensiones) o incorporando un sensor laser de
360° (en lugar al utilizado de rango 240°). Finalmente, para facilitar la implementacion en el

tiempo disponible se optd por el prototipo que se describe en el Capitulo 4.

Para poder acceder a los datos capturados por el sensor laser desde la Raspberry Pi, ha sido
necesario instalar y configurar los paquetes ROS que permiten la comunicacion con el sensor
laser LRF y varias librerias software requeridas como dependencias criticas de dichos
paquetes ROS. Al tratarse de un entorno Open Source, existen abundantes fuentes de
informacion sobre estos procesos de configuracion e instalacion. No obstante, con cierta
frecuencia es posible que no sea facil encontrar una explicacion concisa, detallada o bien
orientada que aplique a la configuracion de hardware-software que se desea utilizar. Por tanto,
esta parte del trabajo de disefio y preparacion del sistema ha tenido que ser abordada de

manera iterativa hasta conseguir una configuracién funcional adecuada.
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Complementariamente al mencionado “subsistema” SBC (Raspberry Pi) + sensor laser LRF,
se han usado ordenadores personales-portatiles y los servicios de almacenamiento en la nube
como Google Drive, Microsoft OneDrive, asi como la plataforma Google Colab para realizar
desarrollos y programacion en Python. El ecosistema de recursos técnicos para desarrollar el
sistema usado en los experimentos ha sido completado con varios periféricos como teclados
inaldmbricos, pantalla LCD/tactil, monitor/televisor, asi como los imprescindibles servicios de

conexion a Internet a través de WIFI o desde el movil 4G.

3.3.5. Fase 5. Programacion de algoritmos y modelos

En esta fase se han desarrollado varios programas, funciones, scripts y algoritmos usando

técnicas de Inteligencia Artificial y de la ciencia del dato (“Data Science”) para:

o Capturar datos del sensor laser, proceder a su etiguetado y registrarlos de manera
utilizable para los modelos que se desean desarrollar. Estos desarrollos han sido
realizados en Python, desplegando una interfaz efectiva a través de componentes ROS
Packages para el sensor laser. Estos algoritmos y funciones se programaron
directamente en la Raspberry Pi 3B+ y fueron ejecutados sobre el sistema operativo

Linux Ubuntu (16.04) instalado en dicha Raspberry Pi.

o Crear, entrenar y validar varios modelos basados en técnicas de Inteligencia Artificial,
incluyendo Maquinas de Vector de Soporte (Support Vector Machines, SVM), K-Nearest
Neighbors y Redes Neuronales Atrtificiales (Perceptron Multicapas, MLP). Estos
modelos han sido programados y entrenados en Python, usando la plataforma de
Google Colab. Su ejecucion y validacion ha tenido lugar en la nube (Google Colab) y

también en el borde (Edge Computing). Ver punto siguiente.

o Desplegar los modelos de Inteligencia Atrtificial en el borde (Edge Computing). Una vez
entrenados en Google Colab, se han desplegado y ejecutado en tiempo real en la
Raspberry Pi, realizando la captura de datos de los sensores “en vivo” y clasificando,

“prediciendo” en qué estancia, espacio o0 ubicacion se encontraba el agente robdtico.

3.3.6. Fase 6. Recogida de datos con el agente robdtico movil

En esta fase se han usado las funciones y los algoritmos antes mencionados, y se ha seguido
el Plan de recogida de datos del disefio experimental para realizar varias sesiones de recogida
de datos. Estas sesiones de recogida de datos con el agente robético mévil han tenido lugar
en varias viviendas ubicadas en la comunidad de Madrid, por lo que el autor ha desplazado

hasta éstas el prototipo “prueba de concepto” y lo ha configurado para que la recogida de
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datos ocurra con etiquetado simultdneo a la captura de las mediciones. Los datos recogidos
de esta forma han sido almacenados localmente en la tarjeta de memoria de la Raspberry Pi.
Posteriormente, los datos han sido “subidos” (enviados) a la nube, a un servidor de Google
Drive para ser almacenados de forma segura y procesados para limpiarlos y prepararlos para

el modelado como parte de la siguiente fase.

La recogida de datos se realiz6 en primer lugar en una vivienda (codigo: 1SY). Estos datos
fueron usados para ejecutar y validar varios modelos que fueron posteriormente desplegados
en la Raspberry Pi, validando asi que todo el flujo de trabajo se podia completar
correctamente. Posteriormente, se procedio a recoger datos en otra vivienda (2CA) repitiendo
el proceso anterior, y finalmente se recogieron los datos de las otras dos viviendas (3ME y

4TR) en sesiones realizadas en dos dias consecutivos.

3.3.7. Fase 7. Analisis y comparativa de resultados

La fase de analisis y comparativa de los modelos ha sido muy enriquecedora y productiva. En
esta fase se han obtenido diversas métricas del desempefio de los modelos implementados,
tanto a través de conjuntos de datos de validacién y pruebas, como con datos capturados en

directo, obtenidos tras el despliegue de los modelos en el prototipo.

Training & Cross-testing Probado con datos de las VIVIENDAS
de los modelos 1SY 2CA 3ME 4TR TODAS
S ., 1sY 1,2,3,5 1,2,3,5 1,2,3,5 1,2,3,5
S 8w
o o g 2CA 1,2,3,5 1,235 1,2,3,5 1,2,3,5
EE z 3IME 1,2,3,5 | 1,2,3,5 | 1,2,3,5 | 1,2,3,5
g u
g B % 4TR 1,2,3,5 1,2,3,5 1,2,3,5 1,2,3,5
g ° TODAS 1,234

MODELOS INCLUIDOS:

1) SVM: Support Vector Machines (LinearSVC)
2) SVM-RBF: Radial Basis Function

4) ANN-MLP: Artificial Neural Networks - Multilayer Perceptron

)
)
3) KNN: K-Nearest Neighbors
)
)

5) Yielding Associations Network (Propuesta de este TFM):
usando SVM (kernel=linear) con el "Filtro de Contexto"

Figura 4. Enfoque de entrenamiento y pruebas cruzadas de los modelos.
Fuente: Elaboracion propia.

Usando los resultados de estas métricas de desempefio de los distintos modelos se han
realizado comparaciones diversas. Para maximizar la rigueza de esta parte de los
experimentos se ha definido y utilizado un enfoque de entrenamiento y cross-testing, segun

el cual varios de los modelos desarrollados se han entrenado con datos de una vivienda y
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probado con datos de todas las viviendas. Asi mismo, también se han desarrollado y
entrenado varios modelos usando los datos de todas las viviendas. Estos modelos
“integrados” también han sido probados con datos de todas las viviendas. La Figura 4 resume
este enfoque de pruebas cruzadas que ha permitido realizar de manera sistemética mas de

68 pruebas-experimentos con los modelos entrenados.

En esta fase también se realizé un andlisis y busqueda de oportunidades de mejora del
desempefio de los modelos desarrollados. Realizando un estudio detallado de los resultados
de varios de los clasificadores desarrollados, se descubrié que algunas de las clasificaciones
incorrectas se pueden corregir usando informacion sobre el contexto en el que se encuentra
el agente robotico mévil. Esto permitié definir un operador que se ha denominado Filtro de
Contexto. Usando el Filtro de Contexto propuesto se realizaron varias pruebas y analisis de

los resultados.

Este andlisis permitié confirmar las mejoras de desempefio que se esperaban y, ademas,
observar que existe otra forma de aplicar el conocimiento del entorno. Esta segunda forma o
variante del Filtro de Contexto se defini6 usando las probabilidades de pertenencia a cada
clase que devuelve el clasificador. Partiendo de la definicién de estas dos variantes de Filtro
de Contexto se entrenaron cinco modelos diferentes para comparar el desempeiio de los
filtros. Los resultados se analizaron como parte de esta fase, permitiendo considerar y

proponer varias opciones para usar estos filtros en situaciones reales.

Por ultimo, se han usado los datos del tamafio real en disco de los archivos de datasets y
modelos creados para realizar un analisis y una estimacién comparativa del espacio requerido
si se desea guardar en la nube un histérico de las ubicaciones en las que ha estado el agente
robético movil. Asi, a través de un ejercicio hipotético-ilustrativo se ha podido apreciar el valor

de las técnicas de Inteligencia Artificial en un contexto de Edge Computing.

3.3.8. Fase 8. Obtenciéon de conclusiones

En base a los resultados de los experimentos, las mediciones y los analisis realizados, se han
extraido varias conclusiones destacadas del trabajo, resaltando también varios aprendizajes
obtenidos con el proyecto. La obtencion de conclusiones también se ha enriquecido a través
de la elaboracion de la guia metodolégica que se ha creado como parte de una reflexién global
sobre el desarrollo de este proyecto de investigacion. Ademas, se han explorado posibles
lineas futuras de investigacion y/o de aplicacion a oportunidades de negocio que pueden dar

continuidad al trabajo de investigacion realizado.
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Capitulo 4. Desarrollo y contribuciones del trabajo

4.1. Descripcion general de las contribuciones

En este capitulo se presentan los resultados del proyecto. Estas contribuciones incluyen:

¢ Consideraciones para el disefio de una solucion sistémica y de los experimentos
¢ Retos y decisiones sobre la implementacion de algoritmos de Inteligencia Artificial
o Demostracion del despliegue y uso en el entorno Edge Computing

e Andlisis comparativo de métricas de desempefio y posibles mejoras

e Propuestas novedosas de modelos y algoritmos para la localizacion semantica
4.2. Consideraciones para el disefio de la solucion y de los experimentos

Aun tratdndose de una prueba de concepto, se ha utilizado una situacién de aplicacion real,
consistente en realizar la localizacion semantica de un robot moévil usando sélo datos de
distancia obtenidos con un sensor laser. Las caracteristicas de este problema han ayudado a

definir los casos de uso y disefiar la solucién considerando los siguientes elementos:

¢ El movimiento del agente robdtico movil ha sido simulado con una plataforma instalada
en una maleta con ruedas (Figura 5), desde donde se han recogido las mediciones del

sensor laser, mientras la maleta era desplazada por el espacio que se queria medir.

Sensor laser LRF:
Hokuyo URG-04LX

Raspberry Pi 3B+
SmartiPi Touch
Teclado Bluetooth
Bateria portatil

Figura 5. Prototipo “prueba de concepto” para los experimentos y la recogida de datos.
Fotos: Elaboracion propia.
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e Las mediciones obtenidas corresponden a seis tipos de habitaciones diferentes. Los
cbdigos utilizados para las habitaciones han sido los siguientes: R0O1S-Salén, R0O2C-
Cocina, RO3H-habitacion/dormitorio, RO4P-pasillo, RP5D-despacho y RO6B-bafio.

¢ Se han recogido y guardado datos de mediciones de los seis tipos de habitaciones
anteriores en cuatro viviendas diferentes de Madrid capital, todas de uso familiar. Las
viviendas han sido codificadas como “1SY”, “2RJ”, “3ME” y “4TR”. Como ilustra la Figura

6, se han obtenido, por tanto, datos de veinticuatro espacios distintos.

TERRAZA |
(NOUSADA) |
{ —
1 ALON
RO1S.
SALON DESPACHO HABITACION
(RO1S) (ROSD) (NO USADA) s
HABITACION R ——
(RO3H) AR 3
T 1 'l 1
T { 4 e
PASILLO
(RO4P) i
T ¥ 4 ) 1 ¥ HABITACION HABITACION COCINA
HASITACION | (NQUSADA) RO3IH RO2C
BANG BANO (NO USADA)
INOUSADD) (RO6B)
COCINA
(RO2C)
TERRAZA | | TERRAZA
(NOUSADAY | | {NO USADA}
a) Plano de la vivienda 1SY b) Plano de la vivienda 2CA
T
e BAN0 eano l BARO
E NG NO $Dan)
foet >.»’SN¥);r} US(ADO} i (RO6B)
HABITACION 1 P MABITACION
L (NO USADA) . Ay ’ HABITACION By s - {NO USADA)
R o 1 4 ON T 3 2
33 s 33
% = > > 5(/3
e Fael
s i
£8 g
ESPACH DESPACHO
1 ROSC RSO T pastuo
PASILLO (RO4P)
RO4P SALON
RO1S)
3 LRGN ~ YERRAZA | TERRAZA f?glc‘ 3
{NO USADA} {{NO USADA) s
t b
¢) Plano de la vivienda 3ME d) Plano de la vivienda 4TR
Figura 6. Planos de las cuatro viviendas y los espacios donde se recogieron los datos.
Fuente: Elaboracion propia.

En un proyecto de estas caracteristicas existen multiples consideraciones que se deben tener
en cuenta en la toma de decisiones sobre el disefio de una solucion. En primer lugar, es
necesario basar el trabajo de definicion y disefio de la solucidn en un analisis que permita
alinearse y satisfacer los objetivos que se quieren conseguir. En este caso, para poder dar
respuesta al problema/reto de localizacién de un robot moévil usando los datos de un sensor
laser, hay que destacar el importante papel que juegan los datos para la implementacion de
algoritmos y técnicas de Inteligencia Artificial. Por tanto, desde el inicio del proyecto se ha

trabajado en entender, conocer y decidir sobre las siguientes cuestiones:

27
Yielding Associations Network: Un sistema para mejorar la localizacion seméntica



Yan Bello Méndez Master Universitario en Inteligencia Artificial

O

O

¢, Cudles, coOmo y cuantos datos se pueden capturar con el sensor laser que
vamos a utilizar (HOKUYO LRF)? ¢En qué formato se obtienen estos datos? ¢,Con

qué precision y frecuencia de muestreo se deben recoger, guardar, etc.?

Como resultado de esta indagacion inicial sobre los pardmetros de medicion y
caracteristicas técnicas del sensor, se pudo tener en cuenta en el disefio de los
experimentos y en la programacion de los algoritmos que aunque el sensor utilizado
permite recoger datos “oficialmente” en un rango angular de deteccion de 240°,
realmente el vector de mediciones que se obtiene mediante la interfaz de ROS y que el
autor ha procesado en Python, incluye también datos de la zona “muerta” o “fronteriza”

que esté entre los angulos de los pasos Step 0 al Step Ay Step C al Step D (Figura 7).

Estos datos corresponden a las mediciones obtenidas en las direcciones de los angulos
menores a -20° y mayores a 210°. Pero estos valores no son precisos o fiables para la
deteccién de objetos u obstaculos, y en consecuencia no sirven para medir las
distancias deseadas. Por tanto, fue necesario descartar dichos datos de la parte inicial y
final de la ventana de medicién para quedarnos solamente con la ventana de detecciéon
de 240°. Con los datos de la ventana real de deteccion se generaron los vectores
compuestos por 681 mediciones de distancia.

7777] Detection Range (E Degree) =
ﬁ % Angle Resolution (360/F)
URG-04LX
Siep S Step 0 | First Measurement Point 0

Step A | Initial measurement Step of Detection Range | 44
Step B | Sensor Front Step 384

Direction of Rotation Step C | End point of Detection Range 725
Step D | Last Measurement Point 768

Step C Step A E Detection Range 239.77

F Slit Division 1024

StepD  peadzone Step0

Figura 7. Especificaciones y parametros del sensor LRF Hokuyo URG-04LX.
Fuente: Kawata (2006).

¢, Cémo realizar el etiquetado de los datos de manera automaética?

Otro aspecto que afecta el planteamiento, desarrollo e implementacion de un sistema
basado en técnicas de Inteligencia Artificial de aprendizaje automéatico supervisado es la
disponibilidad y calidad del etiquetado de los datos de entrenamiento. Se trata de un
factor que atendido adecuadamente puede facilitar enormemente el trabajo de
preparacion de las fuentes de datos (datasets) que se van a utilizar y agilizar, por tanto,

el desarrollo del proyecto en las etapas de definicién y entrenamiento de los modelos de
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Inteligencia Artificial. Por esta razon, se ha creado un codigo-identificador para cada
habitacion o estancia donde se recogen datos y asi, se puede usar en el desarrollo de

los algoritmos y en la ejecucion de estas funciones para recoger y guardar los datos,

Master Universitario en Inteligencia Artificial

realizando el etiquetado simultdneamente a su captura. Ver Figura 8.

RECOGIDA
DE DATOS EN
CADA CASA:

1SY,
2JR
3CD

41D
4 CASAS

SALON
COCINA
HABITACION
PASILLO
DESPACHO
BANO

6 TIPOS DE
ESTANCIAS EN
CADA CASA:

SENSOR
LASER

x6

300 VECTORES
DE DISTANCIAS
POR 6 ESTANCIAS
(681 COMPONENTES

CADA VECTOR) 1 DATASET
INTEGRADO
EN LA NUBE .
e x4
FICHEROS
CON DATOS ’7
ETIQUETADOS PRE-
PROCESAMIENTO
PREPARACION
DE FEATURES
ESTADISTICAS

PunkO

File Room_ID
SCAN_RO3H_2019-01-84_18_29_39_933985.txt  RO3H
SCAN_RO3H_2019-01-84_18_29_39_233703.txt  RO3H
SCAN_RO3H_2019-01-84_18_29_39_635951.txt  RO3H
SCAN_R@3H_2019-61-84_18_29_39_434150.txt  RO3H
SCAN_RO3H_2019-01-84_18_29_40_134866.txt  RE3H

@

DATOS “LIMPIOS”
Y PREPARADOS PARA
MODELOS DE IA

DATOS PRIMARIOS

Figura 8. Vision global de la creacién de los datasets para los experimentos.
Fuente: Elaboracion propia.

4.2.1. Creacion de una interfaz basica con un “menu” de opciones

Como consecuencia de la necesidad de etiquetar los datos de forma simultanea a su recogida,

se ha programado un didlogo-menua en Python para permitir la eleccion de la habitacion en la
que se va a realizar la recogida de datos (Figura 9a). Otra interfaz similar, sencilla pero

efectiva, ha sido implementada para usar los modelos entrenados y desplegados en el agente

robético para obtener la clasificacién (ubicacion) mas probable en base a los datos que el

propio agente percibe de su entorno a través del sensor laser LRF.

Perform data collection in:
1-Salon

2-Cocina

3-Habitacién

4-Pasillo

5-Despacho

6-Bafio

0-STOP

Enter your selection:f]

7 -1.07687 -0.167331

jan 1 tell you in
-YES

1
p-w0 (Stop!

kurtosis sk
0.0379

rtosis
0.0379

a) Etiquetando los datos recogidos en cada estancia

b) Prediccion/clasificacion de la ubicacion del robot

Figura 9. Interfaces para la captura de datos, el etiquetado y la clasificacion.
Fuente: Elaboracion propia.
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El uso de datasets “propios” (recogidos con el prototipo) ha permitido un entendimiento

profundo del valor de los datos en el desarrollo de los modelos de Inteligencia Artificial.
4.3. Implementacion de modelos y técnicas de Inteligencia Artificial

En esta seccion se describe el trabajo realizado para el disefio y entrenamiento de varios
modelos de Inteligencia Artificial para abordar el problema de la localizacion semantica del
agente robético mavil. En primer lugar, hay que destacar que este problema se ha planteado
como un problema de clasificaciébn a resolver con técnicas de aprendizaje automatico
supervisado. Por tanto, para poder reconocer el espacio o habitacion donde se encuentra el
agente robd6tico mavil, se entrena un modelo usando datos etiquetados previamente, que
indican las posiciones correctas que se espera que aprenda el clasificador. Por otra parte, es
importante destacar el papel de las variables de entrada, caracteristicas predictoras o

features, tal y como se describe a continuacion.
4.3.1. Recogida de los datos: limpieza y preparaciéon de los datasets

En cada una de las habitaciones, se ha realizado el mismo procedimiento de recogida de
datos de la siguiente manera. Se ha iniciado el programa de captura de datos y se ha indicado
el cédigo de la habitacion. A partir de esta eleccién, se ha comenzado la recogida de datos,
guardando en cada instante de tiempo (segun las especificaciones del sensor LRF Hokuyo un
vector de mediciones de 240° se recoge en 100ms) el resultado de los pasos de medicion del
sensor laser en un vector de 769 componentes. La plataforma mévil se ha desplazado por la

habitacion siguiendo un recorrido lo mas amplio posible dirigido por el autor.

Este proceso se ha realizado hasta que el programa de captura de datos ha registrado 300
vectores en cada habitacién. La captura de datos en una habitacion ha durado entre dos y
tres minutos. En total se han recogido 6.400 registros, que una vez “limpiados” son vectores
de 681 elementos cada uno. Toda la recogida de datos se ha realizado de manera autbnoma

en la plataforma mévil (Raspberry Pi + sensor laser Hokuyo).

La Figura 10 muestra los resultados de uno de los algoritmos que se han desarrollado como
parte de este trabajo para visualizar las mediciones de distancias recogidas en cada tipo de
habitacion. Esta visualizacion es importante porque permite apreciar las diferencias en el perfil
de los datos que se obtienen con el sensor laser en distintas posiciones o direcciones, asi

como en ubicaciones singulares como las zonas proximas a puertas o a otras habitaciones.
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Figura 10. Visualizando el resultado de las mediciones con el sensor laser.
Fuente: Elaboracion propia.

Posteriormente, el dataset completo de cada vivienda — compuesto por 1800 vectores — ha
sido guardado/enviado a la nube (Google Drive) para realizar el preprocesamiento de los
datos. Ya en la nube, se ha procedido entonces a la limpieza y preparacion de los datos,
descartando los 44 primeros y los 44 ultimos componentes de los vectores anteriormente
recogidos, para quedarnos sélo con las mediciones correspondientes a los 240° del rango real
de deteccién del sensor laser. Ademas, se han agregado todos los vectores para crear un
unico archivo con el dataset resultante completo. Estos algoritmos y funciones de

preprocesamiento se han programado en Python usando Google Colab.

Seleccion de “features” para el disefio de los modelos de Inteligencia Artificial

Un aspecto importante en la preparacion de los datos para ser usados en un modelo de
clasificacién basado en técnicas de Inteligencia Artificial es la eleccién o definicion de las

variables de entrada, caracteristicas o atributos (“features”).

Los experimentos desarrollados como parte de este trabajo se han basado en el uso de dos

tipos de “features” para la localizacién del agente rob6tico movil:

o Paralos modelos de Maquinas de Vector de Soporte y K-Nearest Neighbors se ha
realizado una ingenieria de factores (“features engineering”) para obtener variables de
tipo estadistico a partir de los datos del vector de distancias medidas por el sensor laser.
Estas caracteristicas o atributos estadisticos han sido: Media, Mediana, Minimo, Maximo,

Rango, Varianza, Desviacién estandar, Curtosis y Skewness (como medida de asimetria).
o Paralos modelos basados en redes neuronales se han usado: 1) los valores de distancia

medidos por el sensor laser y 2) las “features” estadisticas anteriores (normalizadas).
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Figura 11. Evolucion de las “features” para la habitacion RO3H (vivienda 2CA).
Fuente: Elaboracion propia.

Las Figuras 11 y 12 muestran los valores de las “features” de dos estancias diferentes. La
evolucion temporal de los valores corresponde a una transformacion de lo que “percibe” el
agente robotico mévil mientras se desplaza por la estancia (habitacion, pasillo, etc.). Visualizar
el comportamiento de las variables de entrada que se desean usar en nuestros modelos,

ayuda a entender y a poder escoger aquellas que mejor describan el fenbmeno en estudio.
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Figura 12. Evolucion de las “features” para el pasillo RO4P (vivienda 4TR).
Fuente: Elaboracion propia.
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En las Figuras 11 y 12, se pueden apreciar notables diferencias entre el “perfil” de los datos
de Curtosis/Skewness (Asimetria) entre una habitacién/dormitorio (RO3H) y un pasillo (R04P).
Aunque esta observacion pueda parecer prematura y ciertamente aun no es posible
determinar si estas variables van a ser suficientemente expresivas como para poder distinguir
y reconocer o diferenciar las estancias de las viviendas, lo que si hubiese sido un indicador
poco prometedor es que las variables candidatas tuviesen un comportamiento casi exacto o

muy similar en las habitaciones o espacios que se quieren “aprender” con el clasificador.

Sobre normalizacion y data-augmentation

Una técnica usada frecuentemente para mejorar el desempefio de los algoritmos de
aprendizaje automatico es la normalizacion de los valores de las variables de entrada. En
nuestro caso, hemos realizado la normalizacion de las “features” estadisticas para el
entrenamiento de las redes neuronales, pero no para los otros modelos. El resultado de la

normalizacién de seis vectores se ilustra en la Figura 13.

7)) L AN

a) Antes de la normalizacion b) Después de normalizar las variables

\
S [ V\j\\
/ /‘\

Figura 13. Perfil de las “features” antes y después de normalizar.
Para ilustrar las diferencias se han incluido datos de un registro de cada habitacion de la
vivienda 1SY. Fuente: Elaboracion propia.

En este trabajo, también se contemplé la posible aplicacion de técnicas de data-augmentation
para generar mas ejemplos o registros partiendo de las mismas mediciones obtenidas
inicialmente. Se trata de una técnica que ha sido aplicada en otros trabajos previos, por
ejemplo, rotando los datos (Forster et al., 2007). No obstante, teniendo en cuenta los objetivos
de los experimentos planteados y la cantidad de datos obtenidos a través de medicion directa
con el sensor laser LRF no se considerd necesaria su aplicacién en esta fase del trabajo.
Posteriormente, en la seccion final de este capitulo, se retoma la idea del incremento del

namero o cantidad de datos desde el punto de vista de validar el sistema alli propuesto.
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4.3.2. Modelar y entrenar varios modelos de Inteligencia Artificial

En esta seccidn se presentan los resultados y el trabajo realizado para abordar el problema
de localizacién del agente robético movil usando un clasificador basado en técnicas de
Inteligencia Artificial. Se han realizado diversos experimentos y pruebas incluyendo modelos
como Maquinas de Vector de Soporte, K-Nearest Neighbors y Redes Neuronales Artificiales
(Perceptron Multicapas, MLP). Todos estos algoritmos y modelos han sido programados,
disefiados y entrenados en Python por el autor usando la plataforma de Google Colab.

Support Vector Machines (SVM) — Maquinas de Vector de Soporte

Las Maquinas de Vector de Soporte (SVM: Support Vector Machines) — también conocidas
como Redes de Vector de Soporte (SVN) o Clasificadores de Vector de Soporte (SVC) — han
destacado desde sus origenes por su buena capacidad de generalizacién (Cortes y Vapnik,
1995). El método de aprendizaje que sustenta las Maquinas de Vector de Soporte se basa en
la busqueda de hiperplanos que separen los distintos conjuntos de datos representativos de
las clases involucradas, usando para ello lo que se conoce como un espacio de propiedades
o atributos (“feature space”). En este trabajo, se han utilizado como variables predictoras o
“features” del modelo las nueve caracteristicas estadisticas (“engineered features” antes
mencionadas. En la Figura 14, se pueden ver valores de estas ‘“features” (sin ser
normalizados) para cinco ejemplos de las mediciones obtenidas en el sal6on (RO1S) de la

vivienda 1SY. Estos valores se han usado para entrenar los modelos de SVM.

room_ID house_ID var mean std median max min range kurtosis skewness
0 RO1S 1SY 1.280102 1.727656 1.129888 2.177 4.305 0.0 4.305 -0.706080 -0.508396
1 RO1S 1SY 1.424719 1.659540 1.191901 2147 4327 0.0 4.327 -0.924417 -0.316680
2 RO1S 1SY 1.420910 1.645136 1.190304 2115 4316 0.0 4.316 -0.976682 -0.320166
3 RO1S 1SY 1.554625 1.462976 1.245024 1966 4.339 0.0 4.339 -1.183259 -0.013393
4 RO1S 1SY 1.528801 1.566290 1.234636 2.003 4.332 0.0 4.332 -1.078383 -0.137667

Figura 14. Ejemplos del “dataset” de “features” estadisticas (vivienda 1SY).
Fuente: Elaboracion propia.

Los datasets con estas ‘features” calculadas en base a las mediciones obtenidas en cada
vivienda se han dividido de forma aleatoria para designar un 70% - 30% de los registros como
datos de training y test, respectivamente. Al realizar este split, se ha asegurado que se
mantiene balanceada la representacion de cada tipo de estancia en los datos (Tabla 2) de

manera que nuestros datos no sesguen el clasificador que vamos a entrenar.
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Tabla 2. Representatividad de los datos de training y test

Room ID % del total % test % training
RO1S 16,67% 17,59% 16,27%
R0O2C 16,67% 18,33% 15,95%
RO3H 16,67% 15,00% 17,38%
RO4P 16,67% 18,52% 15,87%
RO5D 16,67% 14,07% 17,78%
RO6B 16,67% 16,48% 16,75%

Representatividad de los datos de training y test para las estancias
de las viviendas durante uno de los experimentos.
Fuente: Elaboracion propia.

Haciendo uso de los datos anteriores se ha entrenado un modelo de Maquina de Vector de
Soporte (SVM) usando el mdédulo LinearSVC de la libreria “Scikit Learn” de aprendizaje
automatico en Python. El modelo implementado ha permitido obtener un desempefio elevado
en la tarea de clasificacién que pretende informar sobre la localizacion del agente robético
movil, siendo evaluado con datos de prueba “no vistos” por el modelo durante el
entrenamiento. En este experimento los datos usados tanto para el entrenamiento como para
las pruebas pertenecian a la misma vivienda. Los resultados de uno de estos experimentos
se muestran en la Figura 15, alcanzando una precisién (accuracy) de 0,6518 (65,18%) en los
datos de prueba y de 0,6674 (66,74%) en datos de entrenamiento.

Confusion Matrix:
Confusion Matrix (Normalized):
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©.83333333 8.27777778 ©.07777778 0.3 ©.25555556 ©.85555556
9.11111111 e. @.77777778 8.0617284 ©.04938272 @.

©.08333333 9.15625 0.63541667 0.0625 09.0625
8.40229885 @ 8.05747126 ©.50574713 ©.03448276

2] 2] <] 0

.03448276 0.02298851 0.93103448

oo ®

.01149425

]

Precision (accuracy) del modelo en datos de prueba: 0,6518 (65,18%)

Figura 15. Matriz de confusion de resultados del modelo LinearSVC (1SY).
Entrenado y probado con datos de la vivienda 1SY. Fuente: Elaboracion propia.

En un segundo experimento se entrend el modelo con datos de una vivienda y se probd con
los datos de otras viviendas. Es decir, se probd el agente usando datos que no habian sido
vistos durante el entrenamiento para comprobar la capacidad de generalizacion a otras
estancias de uso similar (habitaciones, pasillos, etc.) en otras viviendas. Estos experimentos
produjeron peores resultados. La Figura 16 muestra la matriz de confusién y la precisién

(accuracy) para un modelo entrenado en la vivienda SME y probado en la vivienda 4TR.
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Confusi Matrix: : . .
onruston Hlatrix Confusion Matrix (Normalized):
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Precision (accuracy) del modelo en datos de prueba (4TR): 0,3950 (39,50%)

Figura 16. Matriz de confusion del modelo LinearSVC (3ME/4TR).
Entrenado con datos de la vivienda 3ME y probado con datos de la vivienda 4TR.
Fuente: Elaboracion propia.

Modelo SVM (Linear SVC) entrenado con todos los registros

En una tercera ronda de experimentos se entrend un modelo de Maquina de Vector de Soporte
(SVM) usando un subconjunto balanceado de datos de todas las estancias de todas las
viviendas. Este experimento resultaba ser importante para explorar la capacidad de estos
modelos de asociar de manera efectiva atributos de caracter fisico a descriptores basados en
un conocimiento semantico. En este caso, vuelve a ser especialmente importante garantizar
que los datos de entrenamiento no estan sesgados y, por tanto, incluyen una muestra
representativa y diversa de cada tipo de habitacion que se quiere modelar, aun cuando en

este experimento se trata de datos provenientes de todas las viviendas.

Tabla 3. Divisién de los datasets para el modelo integrado

o o Ejemplos Ejemplos Ejemplos
% ejemplos totales: para training: para test:
por estancia

7.200 5.040 2.160

Room ID % del total % training % test
RO1S 16,67% 16,23% 17,69%
R0O2C 16,67% 17,06% 15,74%
RO3H 16,67% 16,35% 17,41%
R0O4P 16,67% 16,59% 16,85%
RO5D 16,67% 16,85% 16,25%
R0O6B 16,67% 16,92% 16,06%

Porcentajes de representatividad de las seis estancias en los datos
de training/test para el modelo “integrado” con todas las viviendas y
habitaciones. Fuente: Elaboracion propia.

La Figura 17 muestra la matriz de confusién con los resultados de las pruebas realizadas con
este clasificador, implementado con LinearSVC y entrenado con datos de todas las viviendas

y todas las habitaciones. La precision del modelo en datos de pruebas es de 0,517 (51.7%).
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CLASE PREDICCION
R01S R02C RO3H R04P R0O5D R06B | TOTAL
R01S 251 16 72 29 6 8 382
| R0O2C 6 91 42 77 65 59 340
E RO3H 72 6 216 60 15 7 376
% R04P 33 48 48 167 52 16 364
=}
R05D 12 60 31 62 128 58 351
R06B 13 43 2 6 16 267 347
TOTAL 387 264 411 401 282 415 2160

Precision (accuracy) del modelo en datos de prueba: 0,517 (51,70%)

Figura 17. Matriz de confusion del modelo “integrado” (LinearSVC).
Resultados del modelo entrenado con datos de todas las
viviendas/habitaciones en datos de prueba. Fuente: Elaboracion propia.

Los resultados de estos experimentos se han comparado con los de los experimentos
anteriores, realizados con modelos entrenados con datos de cada vivienda y probados de

forma cruzada con datos de otras viviendas. Esta comparacién se muestra en la seccion 4.4.

SVM-RBF (Usando una funcion de base radial “RBF’)

Una de las caracteristicas distintivas de las Maquinas de Vector de Soporte es el uso de
funciones de nucleo (kernel) que permiten transformar las variables de entrada a un espacio
de mayor dimensionalidad en el que estas pueden ser separadas cuando dicha separacion
no es efectiva con un hiperplano lineal. Asi, hemos experimentado con el uso de un kernel de
Funcion de Base Radial, y ciertamente los resultados muestran que mejora
considerablemente el desempefio del clasificador integrado. Llegando a alcanzar, como se

muestra en la Figura 18, un valor de precision del 75,28% en los datos de prueba.

CLASE PREDICCION

RO1S RO2C RO3H RO4P RO5D ROBE | TOTAL

RO1S 284 20 34 37 5 2 382

| Rozc 10 237 4 38 30 21 340

S| RosH | 18 14 301 | 17 18 | 8 176

% RO4P 21 33 5 267 27 1 364
o

RO5D 1 52 13 19 247 19 351

ROSE | 2 19 7| 14 15 | 200 | 347

TOTAL | 336 375 364 | 392 382 | 351 | 2160

Precision (accuracy) del modelo en datos de prueba: 0,7528 (75,28%)

Figura 18. Matriz de confusion del modelo “integrado” (SVM-RBF)
Modelo SVM (con kernel RBF) entrenado con datos de todas las
viviendas/habitaciones. Fuente: Elaboracion propia.
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Los K vecinos mas préximos (K-Nearest Neighbors)

Un método de clasificacion que destaca por su sencillez de comprension es el de los K
vecinos mas proximos (en inglés: “K-Nearest Neighbors”, KNN). Este método se basa en
clasificar un ejemplo o muestra desconocida usando la distancia minima de dicho ejemplo o
patron a K elementos de cada clase. La clase que incluya el subconjunto de K elementos

mas proximos al nuevo elemento sera la que se use como resultado de la clasificacion.

CLASE PREDICCION
R01S R02C RO3H R04P R0O5D R0O6B | TOTAL
R01S 297 15 32 26 3 9 382
| RO2C 12 235 4 43 23 23 340
é RO3H 15 12 316 12 17 4 376
% R04P 24 33 10 261 25 11 364
=}
R05D 8 38 11 17 265 12 351
R06B 3 15 6 16 11 296 347
TOTAL 359 348 379 375 344 355 2160

Precision (accuracy) del modelo KNN en datos de prueba: 0,7731 (77,31%)

Figura 19. Matriz de confusion del modelo “integrado” (KNN, K=1)
Modelo KNN entrenado usando datos de todas las viviendas y
habitaciones. (Con K=1). Fuente: Elaboracién propia.

La Figura 19 muestra los resultados de uno de los modelos KNN desarrollados. Otros

experimentos con modelos KNN también reportaron buenos resultados (Tabla 4).

Tabla 4. Precision del modelo KNN para varios valores de K.

Clasificador KNN K=12 K=4 K=1

Precision (Accuracy) 0.6837 0.7125 0.7731

Fuente: Elaboracion propia.

Clasificador basado en Redes Neuronales (Perceptrén Multicapa)

Para el entrenamiento de modelos basados en redes neuronales, se utilizdé el SGD “Stochastic

Gradient Descent”. Para trabajar con estos modelos, se dividieron los datos en tres conjuntos.

Tabla 5. Dimensionado de los datasets de training, validacién y pruebas.

Dataset > Total Training Validacion Prueba
% de los datos 100% 70% 20% 10%
NuUmero de registros 7.200 5.040 1.440 720

Fuente: Elaboracion propia.
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Con estos datos, se han disefiado y entrenado varios modelos de redes neuronales, usando
varias arquitecturas e hiperparametros. Los resultados varian notablemente en funcién de
estas decisiones. Por ejemplo, la red que se presenta a continuacion ha sido entrenada

usando como variables o “features” las caracteristicas estadisticas antes expuestas.

Layer (type) Output Shape Param #
dense (Dense) (None, 128) 1280
batch_normalization_v1l (Batc (None, 128) 512
dropout (Dropout) (None, 128) 2]
dense_1 (Dense) (None, 512) 66048
batch_normalization_v1_ 1 (Ba (None, 512) 2048
dropout_1 (Dropout) (None, 512) 2]
dense_2 (Dense) (None, 64) 32832
batch_normalization_v1_2 (Ba (None, 64) 256
dense_3 (Dense) (None, 6) 390
Total params: 103,366
Trainable params: 101,958
Non-trainable params: 1,408
Figura 20. Arquitectura de la red neuronal Perceptrén Multicapa (MLP).
Modelo entrenado y utilizado en varios de los experimentos.
Fuente: Elaboracion propia.

Aunque aqui s6lo se muestran los resultados de dos redes neuronales y de dos de sus
entrenamientos, en los experimentos se realizaron numerosos entrenamientos usando
distintos parametros y adaptando la arquitectura de las redes con técnicas de regularizacion
para minimizar la tendencia a caer en overfitting. Por ejemplo, el uso de Batch Normalization
y Dropout se debe a estas razones. Cabe resaltar que los datos de entrada de esta red han

sido las “features” estadisticas normalizadas como se describié en la Figura 13.

08
—— LOSS (rain) 088
\ LOSS (val)
07 086
\ 084
08

‘ 082 |

as |
280
04 ik
0 a7 — ACC (train)
N ACC (val)

0 x 0 @ @/ 100 120 10 L) 20 0 2] @/ 100 120 M0

a) Evolucion del LOSS (pérdida) en Training/Validacion b) Evolucién del ACCURACY (precision)

Figura 21. Historial del entrenamiento del clasificador Perceptron Multicapa (MLP).
Entrenamiento del modelo de la Figura 20 durante 150 epochs, usando caracteristicas
(“features”) estadisticas normalizadas. Fuente: Elaboracion propia.
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Se puede apreciar en la Figura 21, que los valores de la métrica de precisidn (accuracy) en
el conjunto de entrenamiento y de validacién son respectivamente 0,878 y 0,876. No
obstante, esta red cae en overfitting (memorizando los datos), hecho que se puede apreciar
en el valor de precision sobre los datos de prueba que es: 0,590. Los resultados de la

clasificacién en los datos de prueba se presentan en la matriz de confusion de la Figura 22.

CLASE PREDICCION

RO1S | R02C | RO3H | RO4P | ROSD | ROBB | TOTAL

RO1S | 66 11 16 7 5 0 105
| Rrozc 0 52 8 16 2 13 113
£ RoH 10 7 82 14 17 1 131
2| Roap 11 20 3 61 13 5 113
~ | RosD 1 25 16 14 71 10 137
RO6B 1 1 0 5 11 93 121
TOTAL 89 126 125 117 141 122 720

Precision (accuracy) del modelo en datos de prueba: 0,590 (59%)

Figura 22. Matriz de confusion del clasificador Perceptron Multicapa.
Resultados del uso de la red neuronal de la Figura 20.
Fuente: Elaboracion propia.

El problema de overfitting se ve aun mas acentuado con una red de neuronas similar a la
anterior, pero usando las mediciones de distancias directamente como datos de entrada, en
lugar de las “features” estadisticas usadas anteriormente. Esta red — usada a modo de
comparacion — tiene la misma arquitectura, excepto en la capa de entrada que incluye 681
neuronas para recibir el vector de mediciones del sensor laser. Aunque el entrenamiento de
esta red converge en menos de 100 epochs, su desempefio/precision ha sido de 0,832 y
0,833 respectivamente en validacion y training, mientras que en los datos de prueba ha sido
de tan solo 0,375. En este caso, el dataset también ha sido dividido en la proporcion 70%-

20%-10% para entrenamiento-validacion-pruebas, respectivamente.

049 0834
—— LOSS (train)

LOSS (val) 0833

0832

0831

0830

ikiri)

0828

0827

— ACC (train}
0626 ACC {val)

Q [ €0 2] @ 100 Q 2 Q0 2] 0 100

a) Evolucion del LOSS (pérdida) en Training/Validacion b) Evolucién del ACCURACY (precision)

Figura 23. Historial del entrenamiento del MLP usando mediciones de distancia.
Perceptréon Multicapa similar al clasificador de la Figura 20, entrenado con datos de mediciones
de distancia durante 100 epochs. Fuente: Elaboracién propia.
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En este apartado se muestra una comparativa de los resultados de mas de 65 pruebas

cruzadas, realizadas con modelos entrenados con los datos de una vivienda y probados con

los datos de todas las viviendas. Estos experimentos y pruebas se han realizado con todos

los modelos, incluyendo sus variantes (SVM con LinearSVC, SVM-RBF, KNN, ANN, etc.).

Modelo Probado con datos de las VIVIENDAS
LinearSVC 1SY 2CA 3ME 4TR TODAS
E v - 18Y 0,652 0,547 0,439 0,285
8 % ‘Qf 2CA 0,532 0,712 0,463 0,308
E T E 3ME 0,530 0,432 0,586 0,395
g2 § 4TR 0,315 0,292 0,371 0,544
g ° TODAS 0,518
Modelo Probado con datos de las VIVIENDAS
SVM-RBF 1SY 2CA 3ME 4TR TODAS
5 a o 18Y 0.867 0,502 0,377 0,292
8 o ‘Qf 2CA 0,438 0,846 0,389 0,262
E o Z 3ME 0,359 0,378 0,848 0,433
g2 § 4TR 0,302 0,322 0,480 0,767
g ° TODAS 0,752
Modelo Probado con datos de las VIVIENDAS
KNN, K=1 1SY 2CA 3ME 4TR TODAS
5 w " 18Y 0,855 0,492 0,385 0,290
; % g 2CA 0,466 0,809 0,376 0,252
}'é o g 3ME 0,363 0,369 0,867 0,407
jﬂ-j % g 4TR 0,347 0,305 0,460 0,785
g ° TODAS 0,773
Figura 24. Comparativa del desempefio de varios modelos (+50 pruebas cruzadas).
Métrica usada: precision (“accuracy”), calculada como la ratio entre aciertos y el total.
Fuente: Elaboracion propia.

En base a estos resultados, se pueden observar varios hechos destacables:

e Los mejores resultados se obtienen con los modelos SVM-RBF y KNN, K=1.

e En general, todos los modelos entrenados con datos de una sola vivienda, “sufren” una

pérdida considerable de precision al ser probados (“puestos en produccion”) con los

datos de las otras viviendas. Este hecho invita a reflexionar sobre la capacidad de estos

modelos (con estos datos y “features”) para generalizar el aprendizaje de etiquetas
semanticas en base a propiedades fisicas de las habitaciones de las viviendas.

e En relacién con el punto anterior, aunque es de esperar que un modelo entrenado con

los datos de todas las viviendas tenga un mejor desempefio, en la practica lo que se ha

comprobado con los experimentos es que los modelos “integrados” tienen

aproximadamente un desempeiio similar al “peor” de los modelos de este tipo. Ver los

Yielding Associations Network: Un sistema para mejorar la localizacién semantica
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valores de las esquinas (celdas inferiores a la derecha) de las tablas de la Figura 24 y
comparar estos valores con la diagonal de cada tabla, respectivamente.

e También son destacables las diferencias entre los resultados de las viviendas 3ME y
4TR. A pesar de ser practicamente iguales en términos de tamafos y distribucion fisica
de sus habitaciones (ver planos en la Figura 6), los resultados cruzados entre estas dos
viviendas empeoran igual que en el resto de los casos. La explicacién que proponemos
se debe a diferencias en el mobiliario y objetos personales diferentes que tiene cada

familia en sus distintas estancias.

Si bien algunos de los resultados anteriores pudieran considerarse razonablemente buenos,
por ejemplo, para el modelo KNN con valores de precision superiores al 85%, en esta fase del
trabajo realizado no nos hemos dado por satisfechos, y hemos explorado otras ideas y
opciones para mejorar el desempefio de estos modelos. Si bien estas actividades y reflexiones
de mejora han surgido del analisis comparativo de los datos, los resultados que se han
derivado de ellas tienen suficiente entidad para ser explicados y documentados de forma mas

detallada en los siguientes apartados.
4.5. Mejora del desempefio del clasificador con un grafo topolégico-semantico

En este apartado, se explican varias ideas con las que se ha experimentado para mejorar el
desempefio de los clasificadores y asi tener un mejor resultado en la localizacién semantica
del agente robotico mévil. Si bien la propuesta que se describe a continuacién es aplicable a
todos los modelos anteriores se presenta usando un clasificador SVM para simplificar la
exposicion. El enfoque propuesto utiliza el conocimiento del entorno del robot, extraido de la

topologia semantica de dicho entorno, para ajustar y mejorar la prediccion de su ubicacion.

Es decir, teniendo en consideracion las restricciones que impone la arquitectura del entorno
(en estos experimentos: las viviendas y las conexiones reales entre habitaciones, pasillos,
etc.), en la cual se encuentra y por donde realiza su recorrido el agente robético movil,
podemos corregir una parte de las predicciones realizadas errbneamente por el clasificador

utilizado, en este caso la Maquina de Vector de Soporte (SVM, con kernel linear).

La idea para realizar esta correccidon se basa en que, si el agente estad en una estancia
determinada, desde dicha ubicacién sélo seria posible permanecer en la misma estancia o
seria posible el desplazamiento a algunas, pero no a todas las ubicaciones de la vivienda.
Para visualizar dichas opciones se propone usar un grafo topoldgico-semantico (Figura 25),
que como se explica mas adelante se puede generar automaticamente durante la recogida

de datos en el entorno o alternativamente, se puede disefiar manualmente.
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a) Plano de la vivienda 1SY b) Grafo topoldgico-semantico

Figura 25. Representaciones del entorno (vivienda 1SY).
a) plano fisico, b) grafo topolégico-semantico. Fuente: Elaboracion propia.

Por ejemplo, considerando el entorno de la vivienda 1SY (Figura 25), si sabemos que la ultima
posicion conocida del agente robdtico mavil ha sido el salén (RO1S), entonces la siguiente
posicion solo podria ser el propio salén o el pasillo (R04P). Cualquier otra prediccidén que dé
el clasificador en esa situacion puede ser considerada como un error y pudiera ser
reclasificada. Por ejemplo, ante un error asi, se pudiera tomar la decision de reclasificar la
prediccion como salén — asumiendo que el agente contindia estando en el salon. Si bien es
posible que también sea justamente el momento en el que el agente se haya movido al pasillo
(RO4P), lo mas probable es que si asi ha sido en los siguientes momentos la “huella” (vector

de “features”) del entorno provoque la clasificacién correcta de estar en el pasillo.

a) Numero de clasificaciones correctas b) Numero de clasificaciones incorrectas  ¢) Numero de clasificaciones incorrectas
(iguales a RO1S): 235 (diferentes a RO1S y R04P): 56 pero factibles (iguales a R0O4P): 9

Figura 26. Probabilidades obtenidas con SVM en RO1S (vivienda 1SY).
Resultados del clasificador Support Vector Machine. Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 26 se muestran las probabilidades de cada clase/estancia que da el clasificador
sobre todas las muestras tomadas en el salén (R01S) de la vivienda 1SY. En la Figura 27 se
muestran los resultados de las posibles correcciones considerando todos los datos del entorno
de la vivienda 1SY. Como se deriva de estos datos, el uso del conocimiento del entorno a
través de este grafo semantico permite aumentar la precision del clasificador del 73,05% al

90,22%. Como se puede observar la mejora del desemperio es diferente para cada estancia.
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VIVIENDA 1SY

SVM (kernel = linear) RO1S RO2C RO3H RO4P RO5D RO6B TODAS
Prediccion correcta del SVM 235 103 269 208 232 268 1315
Pred. incorrecta, pero factible (ej. R04P) 9 76 6 68 17 0 176
Pred. incorrecta, pero imposible 56 121 25 24 51 32 309
Namero TOTAL de muestras 300 300 300 l 300 300 300 1800
% de error descartable 18,67% 40,33% 8,33% 8,00% 17,00% 10,67% 17,17%
% de precision (solo SVM) 78,33% 34,33% 89,67% 69,33% 77,33% 89,33% 73,06%
% precision (SVM+Grafo semantico) 97,00% 74,67% 98,00% I 77,33% 94,33% | 100,00% | 90,22%

Figura 27. Mejora del clasificador usando un grafo topol6gico-semantico (1SY).
Comparativa de resultados del clasificador SVM en la vivienda 1SY. Fuente: Elaboracion propia.

4.6. Yielding Associations Network: sistema mejorado de localizacién semantica

En base a las observaciones que se han obtenido con la experimentacion realizada, se
propone considerar la operacion de mejora o revision de la prediccion del clasificador como
una funcidén que ajusta los resultados de dicha clasificacién, sometiéndolos al escrutinio del
conocimiento semantico del entorno fisico. En este sentido, es como si el sistema propuesto
considerara la asociacion “inicial” que resulta del clasificador como una “propuesta” sujeta a
revision. Tomandose la libertad de cambiar dicha asociacion inicial si es contradictoria con el

conocimiento del entorno. En este caso, el sistema propuesto genera una nueva asociacion.

Asi, podemos definir formalmente este sistema como una red formada por varias partes
interrelacionadas que denominamos “Yielding Associations Network” (Red Generadora de
Asociaciones). Esta red incluye un primer componente que tiene la funcion de hacer una
“propuesta” de clasificacidn-asociacién, y un segundo componente que funciona como un
operador de “Filtro de Contexto”. Este Filtro de Contexto es una funcién que tiene como
entradas el grafo semantico del entorno, la ultima ubicacién conocida del agente robético mévil
y la prediccion del clasificador para la ubicacién actual, y tiene como salida la localizacion

semantica “revisada”. A continuacion, se define formalmente este Filtro de Contexto.

Ecuacion 1. Filtro de Contexto Ofc (“lazy”)

3 Ofc(vi, Uiy, Grs) 2y 42 Y=y siy;=ug

* . . 1
b) U; €Y, Y=Y Siy€Gs(u,) @)

y*i = U, si yié GTS (ui-l)

-

En la Ecuacion 1, yies la prediccidn del clasificador, ui.1 s la ubicacién anterior (en el momento
i-1), Grs es el grafo topologico-semantico y Grs(ui) representa el conjunto de nodos
(estancias/habitaciones) conectados directamente con ui. El resultado de este operador es la

ubicacion revisada o ajustada yi" (posiblemente mejorada) que se obtiene en la Ecuacién 1a.
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Esta ubicacion ajustada yi* se guarda (Ecuacion 1b) como nueva ubicacién conocida en la

“memoria” del sistema, usandose de forma recursiva en pasos posteriores. La Figura 28 ilustra

el flujo de informacion entre las partes del sistema de localizacibn semantica propuesto.

PRE- CLASIFICADOR y
PROCESAMIENTO SVM |
PREPARACION (SUPPORT
DE FEATURES VECTOR
ESTADISTICAS MACHINE)

VECTOR DE
DISTANCIAS

Ofc Vi, Uiy, Grs)

"MEMORIA" ) |,
| “i-1

ULTIMA
UBICACION
CONOCIDA

“FILTRO DE
CONTEXTO”

(GRAFO SEMANTICO)

SENSOR
LASER

MY <

UBICACION
AJUSTADA

Figura 28. Sistema de localizacion semantica: Yielding Associations Network.
Usando un clasificador SVM y un operador de “Filtro de Contexto”. Fuente: Elaboracion propia.

Como es de esperar las relaciones o conexiones entre las estancias del entorno (vivienda)
afectan al nimero de predicciones erréneas que se pueden corregir usando el operador de
Filtro de Contexto propuesto. Por ejemplo, si una estancia est4 conectada con todas las
demas, como suele ocurrir en ocasiones con los pasillos, ninguna prediccion del clasificador
que corresponda a dicha estancia podré ser ajustada o corregida por el operador. De hecho,
varias de las viviendas incluidas en los experimentos tienen este tipo de pasillos. En la Figura

29 se muestra el plano de una de ellas y el correspondiente grafo topolégico-semantico.
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a) Plano de la vivienda 3ME

Figura 29. Representaciones del entorno (vivienda 3ME)
a) plano fisico, b) grafo topolégico-semantico. Fuente: Elaboracion propia.

La Figura 30 (d, e, f) muestra los resultados del clasificador SVM, agrupados como paso previo
a la aplicacion del Filtro de Contexto a las predicciones del pasillo (RO4P) de la vivienda 3ME.

Como se aprecia, no se pueden mejorar las predicciones realizadas en el pasillo. Esto se debe
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a que el pasillo estd conectado con todas las otras estancias de la vivienda y cualquier

prediccion del clasificador SVM seria un resultado factible en este entorno.

a) Numero de clasificaciones correctas b) Clasificaciones incorrectas para RO1S  c) Clasificaciones incorrectas para RO1S
(iguales a RO1S): 210 (diferentes a RO1S y a R04P): 57 pero factibles (iguales a R04P): 33

0
FOLS. R02C FOaH 4P ROSD 6B

d) Numero de clasificaciones correctas e) Numero de clasificaciones f) Numero de clasificaciones incorrectas
(iguales a RO4P): 183 incorrectas (diferentes a RO4P): 117 para RO4P que se pueden corregir: 0

Figura 30. Resultados del clasificador SVM en RO1S y R04P (vivienda 3ME).
Fuente: Elaboracion propia.

A pesar de la imposibilidad de reducir los posibles fallos en el pasillo, como muestra la Figura
31, los resultados de aplicar el Filtro de Contexto en la vivienda 3ME ofrece una mejora global

que permite aumentar la precisién en un 13%, pasando en total del 68,33% a 81,33%.

VIVIENDA 3ME

SVM(kernel=linear) RO1S RO2C RO3H RO4P RO5D RO6B TODAS
Prediccion correcta del SVM 210 131 237 183 221 248 1230
Pred. incorrecta, pero factible (ej. R04P) 33 97 32 117 37 20 336
Pred. incorrecta, pero imposible 57 72 31 0 42 32 234
Numero TOTAL de muestras 300 I 300 300 300 300 300 1800
% de error descartable 19,00% 24,00% 10,33% 0,00% 14,00% 10,67% 13,00%
% de precision (s6lo SVM) 70,00% 43,67% 79,00% 61,00% 73,67% 82,67% 68,33%
% precision (SVM+Grafo semantico) 89,00% | 67,67% 89,33% 61,00% 87,67% 93,33% 81,33%

Figura 31. Mejora del clasificador SVM con el grafo topolégico-semantico (3ME).
Resultados en la vivienda 3ME. Fuente: Elaboracion propia

La topologia de las habitaciones de las otras dos viviendas incluidas en los experimentos es
similar a la de la vivienda anterior. Estas viviendas tienen un pasillo que se conecta con todas
las habitaciones y, por tanto, para éstos no es posible mejorar los resultados del clasificador.
No obstante, como en el caso anterior los resultados de mejora globales son buenos, llegando
a estar esta mejora entre el 17% y hasta casi un 27%, respectivamente. Las Figuras 32y 33
presentan estos resultados resaltando ejemplos de estancias donde las mejoras son

significativas.
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¢) Nimero de clasificaciones d) Clasificaciones incorrectas para RO1S e) Clasificaciones incorrectas para RO1S
correctas (iguales a RO1S): 240 (diferentes a R01S y a R04P): 53 pero factibles (iguales a R0O4P): 7

f) Namero de clasificaciones g) Clasificaciones incorrectas para R02C h) Clasificaciones incorrectas para R02C
correctas (iguales a R02C): 171 (diferentes a RO2C y a R04P): 95 pero factibles (iguales a R04P): 34

RO1S Ro2C RO3H Ro4P ROSD RO6B. RO1S Ro2C RO3H Ro4P ROSD RO6B. RO1S Ro2C RO3H RO4P ROSD R06B.
i) Numero de clasificaciones j) Clasificaciones incorrectas para RO3H k) Clasificaciones incorrectas para RO3H
correctas (iguales a RO3H): 177 (diferentes a RO3H y a R04P): 103 pero factibles (iguales a R04P): 20
VIVIENDA 2CA
SVM(kernel=linear) RO1S RO2C RO3H RO4P RO5D RO6B TODAS
Prediccion correcta del SVM 240 171 177 238 265 270 1361
Pred. incorrecta, pero factible (ej. R0O4P) 7 34 20 62 9 1 133
Pred. incorrecta, pero imposible 53 95 103 0 26 29 306
Namero TOTAL de muestras 300 300 300 300 300 300 1800
% de error descartable 17,67% 31,67% | 34,33% 0,00% 8,67% 9,67% 17,00%
% de precision (solo SVM) 80,00% 57,00% | 59,00% | 79,33% | 88,33% | 90,00% 75,61%
% precision (SVM+Grafo semantico) 97,67% | 88,67% | 93,33% | 79,33% | 97,00% | 99,67% | 92,61%

f) Resumen de mejoras de la precision del clasificador SVM, usando el Filtro de Contexto (vivienda 2CA).

Figura 32. Mejora del clasificador SVM con el grafo topolégico-semantico (2CA).
Resultados obtenidos en la vivienda 2CA. Fuente: Elaboracion propia.
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¢) Numero de clasificaciones d) Clasificaciones incorrectas para RO5D e) Clasificaciones incorrectas para RO5D
correctas (iguales a RO5D): 102 (diferentes a RO5D y a R04P): 150 pero factibles (iguales a R0O4P): 48

f) Numero de clasificaciones g) Clasificaciones incorrectas para RO3H h) Clasificaciones incorrectas para RO3H
correctas (iguales a RO3H): 164 (diferentes a RO3H y a R04P): 105 pero factibles (iguales a R0O4P): 31

Yielding Associations Network: Un sistema para mejorar la localizacién semantica

RO1S. Ro2C RO3H Ro4P ROSD RO6B. RO1S. Ro2C RO3H Ro4P ROSD Ro6B. RO1S R02C RO3H RO4P ROSD RO6B

i) Numero de clasificaciones j) Clasificaciones incorrectas para R02C k) Clasificaciones incorrectas para R02C

correctas (iguales a R02C): 158 (diferentes a RO2C y a R04P): 99 pero factibles (iguales a R04P): 43
VIVIENDA 4TR
SVM(kernel=linear) RO1S RO2C RO3H RO4P RO5D RO6B TODAS
Prediccion correcta del SVM 221 158 164 102 102 209 956
Pred. incorrecta, pero factible (ej. R04P) 24 43 31 198 48 17 361
Pred. incorrecta, pero imposible 55 99 105 0 150 74 483
Namero TOTAL de muestras 300 300 300 300 300 300 1800
% de error descartable 18,33% | 33,00% | 35,00% 0,00% 50,00% | 24,67% | 26,83%
% de precisién (sélo SVM) 73,67% | 52,67% | 54,67% | 34,00% | 34,00% | 69,67% | 53,11%
% precisiéon (SVM+Grafo semantico) | 92,00% | 85,67% | 89,67% | 34,00% | 84,00% | 94,33% | 79,94%

I) Resumen de mejoras de la precision del clasificador SVM, usando el Filtro de Contexto (vivienda 4TR).
Figura 33. Mejora del clasificador SVM con el grafo topolégico-semantico (4TR).
Resultados obtenidos en la vivienda 4TR. Fuente: Elaboracién propia.
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4.7. Una variante “aventurera” del Filtro de Contexto

En la Ecuacion 1, el operador de Filtro de Contexto se ha definido de forma tal que corrige
cualquier prediccion que sea incompatible con las conexiones de la Gltima ubicacién conocida
en el grafo topoldgico-semantico, asignandole la ubicacién anterior conocida. Esto pudiera
entenderse como una variante “rezagada” o “perezosa” (“lazy”) del método de ajuste, ya que
ante una prediccion incorrecta se muestra “reticente” a moverse a otra posible posicion. Sin
embargo, también se pudiera plantear una variante que sea mas “osada”’ o “aventurera”
(“gambler”) de modo que asuma riesgos dandole una “segunda oportunidad” al clasificador en
el caso de una prediccion contradictoria. En este caso, se podria seleccionar la siguiente
opcién de nodo del grafo o ubicacion “viable” que el clasificador considere méas probable.

En la Figura 34a se muestra un ejemplo de instancia o registro en el que el sistema propuesto
tendria un desempefio diferente dependiendo de la variante usada (“lazy” o “gambler”).
Considerando que el agente robo6tico mévil estaba (venia) de una ubicacion en la cocina

(R02C), serian validas las predicciones de continuar en la cocida o moverse al pasillo RO4P.

SALON DESPACHO
(ROIS) (ROSD)
/ b
/
PASILLO <«——— ( HABITACION
(RO4P) EE— (RO3H)
N
COCINA BARNO
(Rozc) (RO6B)

a) Ejemplo de clasificacion incorrecta para
R0O2C (la prediccion del SVM fue RO1S). b) Grafo topolégico-semantico

Figura 34. Diferencias en la clasificacién dependiendo del filtro (Lazy VS. Gambler).
Clasificaciones incorrectas, pero mejorables con el Filtro de Contexto (vivienda 4TR).
Fuente: Elaboracion propia.

Los datos que se muestran en la Figura 34.a son los mismos que aparecen en la Figura 33,
y corresponden a las predicciones del clasificador SVM para entradas que deberian haber
sido clasificadas como cocina (R02C), pero no ocurrié asi. Como el clasificador SVM nos
devuelve el vector con las probabilidades de que el ejemplo pertenezca a cada clase, la
variante “aventurera” del ajuste se puede plantear como la habitacion para la cual la
probabilidad es maxima, sujeta a que sea una habitacion valida en el grafo. Para el vector
destacado en la Figura 34.a, con la variante “aventurera” obtendriamos la clasificacion R04P,

mientras que con la variante “rezagada” obtendriamos la clasificacion R02C.
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La variante “aventurera” del Filtro de Contexto se puede definir a través de la Ecuacion 2.

Ecuacion 2. Filtro de Contexto O*fc (“gambler”)

a) O*fc (Pif U1/ IVITS) Ed y|‘**"<J = argmax( P; oMy (u;,) )
b) U, €Y N

(2)

Donde P;es un vector N-dimensional con las probabilidades de prediccion del clasificador para
cada estancia, N es el nimero de habitaciones (en nuestro caso N=6), ui.1 €s la ubicacion
anterior (en el momento i-1), Mrs es una matriz de N x N y componentes iguales a 0 o 1,
indicando las conexiones directas entre estancias (Figuras 35.c y 35.d). Mrs(ui) es una fila de
la matriz anterior (un vector) que contiene todas las estancias que estdn conectadas
directamente con el espacio ui. El operador ° es el producto de Hadamard que consiste en
obtener un nuevo vector mediante la multiplicacion elemento a elemento de dos vectores.
Finalmente, argmax nos devuelve el indice o identificador de la habitacion para la cual la

componente del vector resultante del producto anterior alcanza su valor maximo.

a) Plano de la vivienda 4TR

I r n
o | o
o | . 1 1
usa00) | /
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HABITACION ] E ;@, _ rots) / \_(roso)  J 1 1
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a(,:’ ¥ -
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PASILLO \_ (roary J >\ _(rozn) J 1111 1
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s . 1
OCINA E * -
M — P
(HousioR) /7 cocma N ( eafio T 1 1
\_ (Roc) \_ (RoeB) / \
L ReeE) o 2

b) Grafo topoldgico-semantico (4TR)

c) Matriz de conexiones (4TR)

e . — f 3
(7 osAaoN Yy (" pEseacHo 1 1
\_ (Ro1s) \_ (Rosp) /
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f) Matriz de conexiones (1SY)

d) Plano de la vivienda 1SY e) Grafo topoldgico-semantico (1SY)

Figura 35. Representaciones del conocimiento del entorno.
Planos, grafos topol6gicos-semanticos y matrices de conexiones. Fuente: Elaboracion propia.

El planteamiento de la variante “aventurera” del Filtro de Contexto como una operacién con
vectores/matrices, permite integrar facilmente este filtro como udltima capa del componente
predictor del sistema cognitivo propuesto. Recordamos que si bien hemos usado una Maquina
de Vector de Soporte (SVM) para describir los resultados, el sistema propuesto se puede usar
igualmente con cualquier clasificador. Por ejemplo, se puede usar con una red neuronal que
incluya una capa de salida tipo softmax para obtener el vector de probabilidades de

pertenencia a cada clase o con un modelo ensemble de clasificadores.
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La Figura 36 muestra una comparacion del desempefio de ambas variantes del Filtro de

Contexto (“rezagado” VS. “aventurero”) en la habitacion RO3H de la vivienda 4TR.

Cinco modelos SVM entrenados en VIVIENDA 4TR y probados con datos de RO3H

Resultados usando Método LAZY Modelo 1 | Modelo 2 | Modelo 3 | Modelo 4 | Modelo 5 | % medio
Prediccion correcta del SVM 164 154 139 153 161 51,40%
Pred. incorrecta, pero factible (ej. R04P) 31 24 22 25 29 8,73%
Pred. incorrecta, corregidas como RO3H 105 122 139 122 110 39,87%
Nimero TOTAL de muestras 300 300 300 300 300 Promedio
% de error descartable 35,00% 40,67% 46,33% 40,67% 36,67% 39,87%
% de precision (sélo SVM) 54,67% 51,33% 46,33% 51,00% 53,67% 51,40%
9% precision (Método LAZY) 89,67% 92,00% 92,67% 91,67% 90,33% 91,27%
MEJORA (Método LAZY) 35,00% 40,67% 46,33% 40,67% 36,67% 39,87%

a) Resultados del uso de la variante “rezagada“ (“lazy”)

Cinco modelos SVM entrenados en VIVIENDA 4TR y probados con datos de RO3H

Resultados usando Método GAMBLER | Modelo 1 | Modelo 2 | Modelo 3 | Modelo 4 | Modelo 5 | % medio
Prediccién correcta del SVM 164 154 139 153 161 51,40%
Pred. incorrecta, pero factible (ej. R04P) 31 24 22 25 29 8,73%
Pred. Incorrecta, corregidas como RO3H 80 101 109 92 84 31,07%
Pred. Incorrecta, corregidas como R04P 25 21 30 30 26 8,80%
NUmero TOTAL de muestras 300 300 300 300 300 Promedio
% de error descartable 35,00% 40,67% 46,33% 40,67% 36,67% 39,87%
% de precision (sélo SVM) 54,67% 51,33% 46,33% 51,00% 53,67% 51,40%
% precision (Método GAMBLER) 81,33% 85,00% 82,67% 81,67% 81,67% 82,47%
MEJORA (Método GAMBLER) 26,67% | 33,67% | 36,33% | 30,67% | 28,00% 31,07%

b) Resultados del uso de la variante “aventurera® (“gambler”)

Figura 36. Comparando el desempefio del Filtro de Contexto (Lazy VS. Gambler).
Fuente: Elaboracion propia.

En los datos en la Figura 36 se puede observar que la variante “aventurera” tiene “peor”
desempefio en términos porcentuales de la mejora que aporta su uso en los datos de la
habitacion RO3H. No obstante, esta variante permite apreciar en promedio un 8% mas de
ejemplos en los que el clasificador “sugiere” que ya esta en el pasillo. En este caso, se puede
interpretar este hecho como que nos acercamos desde la habitacion RO3H al pasillo RO4P.
Algo similar ocurre, aunque a la inversa, con los datos de las mediciones del pasillo cuando
nos acercamos a la habitacion. Se generan “falsas” clasificaciones de localizacién en la
habitacion, cuando “oficialmente” estamos en el pasillo. Estos cambios en la prediccién tienen

mayor frecuencia usando la variante “aventurera” (“gambler”) del Filtro de Contexto.

Esta mayor frecuencia de “saltos” entre la prediccion de que el agente robético esta en una
estancia y la prediccion de que esta en una estancia vecina puede servir para disefar un
modelo o algoritmo que, usando un umbral convenientemente establecido y un intervalo de
predicciones anteriores, detecte automaticamente que el robot se encuentra en una ubicaciéon
“de transicion”, incluso llegando a diferenciar y generar un nuevo conocimiento semantico
asociado a estas zonas de transicion. Es decir, retomando el ejemplo que sugeriamos en el

capitulo de “Introduccion”, en lugar de decir el robot “estoy en la habitacién de las nifias”,

@ “

pudiera decir “...estoy en la habitacién, moviéndome hacia el pasillo” o “...estoy en la
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habitacion de las nifias, pero ya percibo o ‘veo’ el pasillo”, lo que puede aportar mas

informacién y una mayor riqgueza semantica sobre la localizacién del agente robético maovil.

El escenario anterior puede dar lugar a trabajos mas especificos o detallados, por ejemplo,
usando redes neuronales recurrentes de tipo LSTM (Long Short Term Memory) para tratar las
secuencias temporales. Ademas, el grafo topoldgico-semantico que se utiliza en el método
propuesto se puede generar automaticamente durante las sesiones de recogida de datos y
ampliar durante sesiones de trabajo. También se pueden generar otros experimentos usando
técnicas de “data-augmentation” para comparar el desempefo de las variantes del filtro en

recorridos reales o simulados. En el Capitulo 5 se mencionan otros posibles trabajos futuros.

4.8. Sobre almacenamiento en la nube, en el dispositivo y Edge Computing

La Figura 37 muestra el espacio necesario para almacenar los datasets y modelos creados,

destacando la gran diferencia entre los datasets de mediciones y de “features” calculadas.

No ‘Archivo ‘Tamaﬁo en disco %

1 Registro de 681 mediciones (Sin incluir TimeStamp en el archivo) 12.943 bytes 0,03%
2 Dataset: 4 viviendas = 7.200 registros x 681 mediciones (con Timestamp) 41.877.504 bytes 100,00%
3 Dataset: 4 viviendas = 7.200 registros x 9 "features” (con TimeStamp) 757.760 bytes 1,81%
4 Dataset: 4 viviendas = 7.200 registros x 1 Prediccién (con TimeStamp) 110.592 bytes 0,26%
5 Modelo de clasificador entrenado (SVM-RBF.joblib) 462.848 bytes 1,11%
6 Cobdigo/algoritmo que carga y ejecuta el modelo (en Python) 4.096 bytes 0,01%
7 Dataset: 4 viviendas = 7.200 registros x 6 probabilidades (incl. TimeStamp) 565.248 bytes 1,35%
8 Grafo topologico-semantico (matriz de NxN), N=N° de habitaciones (N=6) 78 bytes 0,00%

Figura 37. Comparando el espacio de almacenamiento para Edge Computing.
Fuente: Elaboracion propia.

En base a estos datos, se puede reflexionar sobre las ventajas de utilizar estas técnicas de
Inteligencia Artificial para reducir drasticamente la cantidad de datos, el trafico en lared y el
espacio de almacenaje en un entorno de Edge Computing. A modo ilustrativo, consideremos
que necesitamos guardar en la nube un histérico (“log”) de las ubicaciones en las que un robot
ha estado durante una mision de vigilancia o seguridad para poder ser auditado
posteriormente. Si se guarda su posicién cada 12 segundos se obtendrian 7.200 registros al
dia. Extrapolando los valores de la Figura 37, podemos calcular que el espacio requerido para
registrar 1 afio de actividad seria de 0,02Gb guardando el dataset de 9 features y el
clasificador entrenado (filas 3 y 5 de la Figura 37, respectivamente). En cambio, si se guarda
el dataset de todas las mediciones (fila 2 de la Figura 37) se necesitan 1,17Gb por afio. En el
hipotético caso de tratarse de una fabrica o centro logistico con una flota de 100 robots y un
requisito legal de almacenar durante tres afios los datos histéricos, la diferencia seria de
76,22Gb versus 4.212,16Gb. Este ejemplo ilustra una significativa reduccion del 98%,
atribuible al uso de las técnicas y modelos de Inteligencia Artificial que hemos desarrollado.
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Capitulo 5. Conclusiones y trabajo futuro

5.1. Conclusiones generales

A continuacién, se presentan las conclusiones y un resumen de los resultados destacados.
En primer lugar, el sistema propuesto “Yielding Associations Network” aporta una mejora
efectiva de la localizacion seméntica de un agente robético mévil, usando “features”
estadisticas de las mediciones de un sensor laser y un grafo topologico-semantico. El Filtro

de Contexto propuesto permite aplicar el conocimiento del entorno en la tarea de localizacion.

Con el presente trabajo se ha demostrado que es posible realizar prototipos funcionales de
sistemas de localizacion semantica de bajo coste y alto rendimiento. Permitiendo una
comparativa exhaustiva y detallada de varios modelos, variantes y configuraciones

(parametros, hiperparametros, condiciones de contexto y training, etc.).

Se ha evaluado experimentalmente el impacto de la eleccion y uso de distintos tipos de
variables de entrada, incluyendo atributos calculados (“engineered features” y atributos
fisicos (distancias), demostrando el mejor desempefio de las “features” estadisticas en los
modelos estudiados para tareas de aprendizaje automatico con robética movil. El uso de
entornos reales ha permitido demostrar el valor de aplicar integramente el ciclo de vida de la

gestion de datos en un proyecto basado en Inteligencia Artificial.

El trabajo ha permitido apreciar el impacto de las decisiones, disefios y alternativas planteadas
en el almacenamiento de los datos, asi como en la efectividad de los modelos estudiados,
demostrando el valor de diversas técnicas de Inteligencia Artificial aplicadas para afrontar los

retos actuales de Edge Computing y robética movil.
5.2. Lecciones aprendidas

A continuacion, se destacan aprendizajes resultantes del trabajo desarrollado.

- Importancia de poder realizar el trabajo de forma incremental e iterativa para adaptar las
decisiones en base a los resultados que se van obteniendo. Por ejemplo: obtener mas

datos en siguientes sesiones de medicion, proponer modelos innovadores, entre otros.

- Usar varias técnicas de visualizacién de forma temprana para complementar el
entendimiento de los datos. Por ejemplo, la visualizacion del resultado del escaneo de
una habitacion, o la visualizacién de las probabilidades de las clasificaciones que

permitieron especular sobre el uso de un operador e inventar el Filtro de Contexto.
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- Considerar aplicaciones reales: de negocio y/o de utilidad o beneficio social para
acercar el trabajo de investigacion a una posible creacién de valor posterior. Por
ejemplo, considerando desde el inicio del proyecto que se pudiera aplicar el sistema de
localizacién semantica para asistir a personas con discapacidad visual en espacios no

conocidos por ellas, 0 en tareas robotizadas de limpieza, seguridad y vigilancia, etc.
5.3. Lineas futuras de investigacion
El trabajo realizado abre varias posibles lineas para realizar futuros trabajos de investigacion:

- Oportunidades de implementar o integrar el sistema propuesto con técnicas de
aprendizaje por refuerzo (“Reinforcement Learning”). Por ejemplo, considerando la
deteccién de novedad o la aplicacion de enfoques de exploracién y aprendizaje basados
en “curiosidad” (Pathak, Agrawal, Efros y Darrell, 2017; Burda et al., 2018).

- Posible uso de un sensor 360° 0 uso de volumetria 3D. Por ejemplo, moviendo o
inclinando el sensor LRF en un eje vertical, enriqueciendo los modelos y datasets
creados teniendo en cuenta que se necesita recoger el &ngulo de inclinacién, de forma

conjunta con las otras mediciones.

- Extender al trabajo a viviendas o espacios con topologias mas complejas. Por ejemplo,
incluyendo todas las estancias de la vivienda, habitaciones muy similares, o estancias

con una Unica direccién de recorrido como ocurre en algunos espacios publicos.

- Uso del reconocimiento de objetos u otros puntos de interés (“landmarks”). Por ejemplo,
el volumen o imagen de un objeto habitual en una estancia, como puede ser una TV en

un salén o una cama en una habitaciéon pueden ayudar a mejorar las predicciones.

- Uso combinado del modelo propuesto con otros sensores. Por ejemplo, un sensor de
luz, de temperatura, o un girdscopo para obtener la orientacion del agente, etc. pueden
ayudar a diferenciar una habitacién de otra por tener mayor incidencia de luz natural,
temperatura ambiental o tener una orientacién diferente (como es el caso de muchos

pasillos que son perpendiculares a las habitaciones que éstos conectan).

- Aplicacién de los Filtros de Contexto propuestos en modelos ensembles, como capas

finales o integradoras de los resultados de los modelos individuales.

- Uso de los Filtros de Contexto propuestos para trabajar con secuencias temporales. Por
ejemplo, variando la frecuencia de muestreo, usando no sélo la ultima ubicacién
conocida sino un intervalo de ubicaciones anteriores para explorar y/o generar nuevo

conocimiento semantico, como el reconocimiento de zonas de transicion entre espacios.
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En el &mbito de la Internet of Things (loT), el Edge Computing aporta un enfoque para la computacion
localizada que permite optimizar el almacenamiento de los datos y agilizar la toma de decisiones. Este trabajo .
Edge Computing,

tiene como objetivo estudiar el desempefio de varios algoritmos de inteligencia artificial usados en aplicaciones
de localizacién automética de un robot mdvil. La metodologia se ha basado en un prototipo experimental, para
recoger datos de sensores acoplados a una Raspberry Pi 3B+. Con estos datos se han desarrollado y probado
varios modelos de aprendizaje automatico usando Google Colab. El funcionamiento de estos modelos se ha
validado desplegandolos en el prototipo desarrollado. Los resultados incluyen una comparativa exhaustiva de
los algoritmos y una propuesta novedosa de un sistema con filtros de contexto que permiten mejorar la

Localizacion semantica,
Redes neuronales
artificiales, Robética
movil, Support Vector
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localizacién semantica. Las conclusiones destacan el gran valor de la Inteligencia Artificial para rob6tica movil

y el Edge Computing.

. INTRODUCCION

Con el auge de los dispositivos conectados y la Internet de las Cosas
(10T, Internet of Things), el volumen de datos generados y
almacenados en servidores en la nube crece a un ritmo imparable. Esta
situacién presenta retos técnicos y de gestion, tanto para aplicaciones
industriales — en la llamada Industria 4.0 o la Industrial 10T (lioT) —,
como para soluciones corporativas, asi como para aplicaciones de
servicios o productos de uso doméstico. Una de las tecnologias que
pretende afrontar este reto es la llamada computacion en el borde (en
inglés: Edge Computing) que aporta un enfoque para el procesamiento
local de los datos, de forma mas cercana o proxima a los dispositivos
que generan y capturan dichos datos. En este trabajo exploramos el uso
de la Inteligencia Avrtificial para optimizar la gestion de los datos,
agilizando la toma de decisiones y permitiendo reducir el volumen de
datos enviados a la nube. Planteamos una propuesta novedosa para
mejorar la localizacion semantica de un agente robético movil.

II. ESTADO DEL ARTE

A. Retos y oportunidades de la Internet de las Cosas

Desde hace afios, tanto la comunidad cientifica como profesionales
de la industria y los servicios mantienen un foco de atencion en temas
relacionados con el impacto, oportunidades y retos que presenta el
auge de los dispositivos conectados a Internet. La experiencia
profesional del autor en este &mbito no hace méas que confirmar el
interés y vigencia de estos temas. Por ejemplo, durante su participacién
en dos de las ferias/congresos mas destacados sobre industria y
manufactura (Advanced Factories, Barcelona 2018) y roboética (Robot
EXPO, Madrid 2018), el autor pudo comprobar en primera persona
que varios de los temas tratados con mayor recurrenciay protagonismo
fueron precisamente relativos al impacto de la IoT en la robdtica, a la
gestion de datos (en la nube, en los dispositivos), a las tendencias de
computo en el borde (Edge Computing), entre otras. La prevision
actual de agenda de contenidos de estos eventos para 2019 es similar.

Los retos y oportunidades de la 10T han sido tratados desde distintas
perspectivas y disciplinas, incluyendo la gestion de los datos. En el

Simposio sobre “Colossal Data Analysis and Networking” de 2016 [1]
destacaban la importancia de los avances alcanzados y los retos
pendientes. Actualmente, varios de estos retos motivan areas de
investigacion activa e interés de aplicacion en la industria. En este
contexto, el uso de técnicas de Inteligencia Artificial para dotar a
agentes roboticos de mayor autonomia en la toma de decisiones y
generar comportamientos mas adaptativos es uno de los aspectos clave
del presente trabajo.

B. Recursos de investigacion “low-cost”y altas prestaciones

En los dltimos afios algunos recursos como las Raspberry Pi, han
pasado de ser una herramienta de apoyo a la educacion en tecnologias
de la informacion, para convertirse en elemento central de una potente
plataforma de experimentacion [2].

De forma paralela, otros dispositivos y sensores relacionados se han
popularizado por el aumento en la demanda de aplicaciones de 10T, un
hecho que se ha acelerado con la bajada de costes de muchos de estos
recursos. Por ejemplo, el mismo sensor utilizado en el presente trabajo,
el Hokuyo URG-04LX, con un coste de mercado en 2018-2019 de
alrededor de 1.000 euros [3] ha sido objeto de estudio detallado y
propuesto como elemento sensorial central para un sistema low-cost
de localizacion de referencia (“Ground Truth”) para robots moviles
con ruedas [4]. Los autores de [4] observan que “la tecnologia de los
escaneres basados en laser ha aportado la habilidad de desarrollar
aplicaciones para la medicion sin contacto, precisa y rapida en un
amplio rango de aplicaciones”. En dicho trabajo [4], se propone el uso
del sensor LRF Hokuyo para detectar formas geométricas circulares en
dos situaciones: en primer lugar, como un objeto estatico — que pudiera
servir como punto de referencia, y en segundo lugar como un objeto
movil — que pudiera ser el propio robot percibido por un LRF desde
una posicion fija en una estancia o espacio.

C. Sobre SLAM y localizacion semantica de robots méviles

El problema general de localizacion y mapeo simultaneo (SLAM,
Simultaneous Localization And Mapping) es de crucial importancia
para numerosas aplicaciones de robdtica mévil y especialmente
relevante, si se desea dotar de autonomia a un agente robético movil
para que pueda navegar en el entorno.

En [5] se plantea una propuesta que consiste en realizar una



localizacion eficiente de un robot usando redes neuronales recurrentes
(RNN) de tipo LSTM (Long Short Term Memory). En dicho trabajo,
los autores utilizan una red neuronal, entrenada con datos de sensores
laser de distancia 2D, para aprender — de forma supervisada — un
conjunto de etiquetas topoldgicas definidas como significativas en un
entorno doméstico que simula el espacio en el que se encuentra el
robot. Cabe destacar que el método propuesto en [5], no requiere la
elaboracién de un mapa explicito del entorno ni el calculo de las
coordenadas euclidianas.

Cabe destacar que el uso de Redes Neuronales Recurrentes (RNN)
de tipo LSTM también ha encontrado gran acogida en el
procesamiento de otros tipos de datos de sensores, no necesariamente
acoplados a agentes roboticos, sino también para estudiar y reconocer
la actividad humana [6] como sistemas de deteccion de caidas (Fall
Detection Systems) [7]. Esto se debe a la buena capacidad de las redes
RNN/LSTM para aprender y modelar el comportamiento de
fendmenos descritos como series temporales [8] y [9].

Las redes RNN también han sido utilizadas para reducir el error
sistematico en modelos basados en el EKF (Extended Kalman Filter)
[10], donde los autores consideran las tareas de SLAM en 2D en las
que un robot hace el seguimiento de un punto objetivo (target) y
reconstruye la trayectoria real usando datos de sensores de distancia.
También es interesante notar que los autores usaron datos de
simulacion con un robot mdvil e-puck, concebido originalmente para
uso educacional.

D. Localizacion semantica avanzada con Deep Learning

También existe un amplio ndmero de trabajos en los que la
localizacion incorpora imagenes, videos y/o informacion de sensores
adicionales a los Laser Range Finders de 2D, como por ejemplo
camaras [11], sensores 3D, entre otros. Por ejemplo, en [12] se propone
el sistema DepthNet con una arquitectura de RNN (Recurrent Neural
Networks) para plantear un modelo de Deep Learning que combina
redes convolucionales y LSTM (ConvLSTM) y técnicas de SFM
(Structure From Motion) para realizar predicciones sobre un mapa de
profundidad de una escena en base a secuencias de video monocular.
Como indican los autores de dicho trabajo, “aprender a predecir la
profundidad, incluso aunque sdlo sea de manera aproximada,
proporciona una oportunidad para inyectar informacion valiosa en los
procedimientos de reconstruccion 3D, estimacion e inferencia de la
posicion tridimensional en SLAM” [12].

Por otra parte, el trabajo [13] propone sistema de reconocimiento de
lugares — “basado en apariencias” que incorpora BRIEF-Gist, una
mejora a los descriptores de tipo BRIEF (Binary Robust Independent
Elementary Features) para poder aplicar a tareas de reconocimiento y
localizacion el uso de mapas semanticos con imagenes. Como indican
los autores de [13], los sistemas modernos de SLAM de estas
caracteristicas suelen estar divididos en dos partes: front-end y back-
end. Donde el front-end construye un conjunto de restricciones del
entorno y puntos de interés (“landmarks”) y el back-end contiene un
optimizador que construye y mantiene un mapa del entorno.

I11. OBJETIVOS Y METODOLOGIA

A. Objetivos generales

Con este trabajo se pretende aportar un modelo que sirva de ejemplo
para el desarrollo 4gil de proyectos que incorporan técnicas de
inteligencia artificial en un entorno de Edge Computing con agentes
de robética mavil. Por tanto, se desea alcanzar estos objetivos:

1. Desarrollar una guia-Checklist en base a la propuesta de un
sistema-integrado para la implementacion &gil de técnicas de
inteligencia artificial en un entorno de computacion en el borde
(Edge Computing) aplicado a un agente de robética mévil.

2. Desarrollar un prototipo como prueba de concepto de un sistema
de recogida de datos y localizacion seméntica de un agente

robético movil usando técnicas de Inteligencia Artificial, basado
en una Single Board Computer (SBC) Raspberry Piy un sensor
Laser Range-Finder (LRF) Hokuyo URG-04LX.

3. Realizar experimentos que permitan explorar el uso de varias
técnicas de Inteligencia Artificial, usando el prototipo-prueba de
concepto y la metodologia propuesta.

4. Analizar y comparar el desempefio de las técnicas de Inteligencia
Artificial, implementadas en el prototipo de sistema de
localizacion del agente robético movil.

B. Obijetivos especificos y detallados
Para alcanzar los objetivos se han establecido estas metas especificas:
e  Guia-resumen (“Checklist”) de implementacion de técnicas IA:
0 Realizar una descripcion de cuestiones clave.
o Elaborar preguntas de reflexién a plantearse en cada fase.

«  Desarrollar el prototipo de un sistema de localizacion semantica
para un agente robdtico movil:

0 Realizar la definicidn conceptual-esquematica del sistema.

0 Sefalar partes con implementacion: borde/Edge o nube.

0 Visualizar el despliegue y explotacién de los algoritmos IA.
«  Realizar experimentos:

0 Configurar y programar la recogida de datos.

0 Realizar la recogida de datos (Edge).
0  Subir los datos a la nube (Cloud)
0

Crear y entrenar modelos usando algoritmos de Inteligencia
Artificial (SVM, KNN, ANN, etc.) y los datos recogidos.

0 Explorar alternativas de uso de los datos y de los algoritmos
en la toma de decisiones del agente robdtico movil.

0 Desplegar los modelos entrenados en el agente robético
movil y comprobar su funcionamiento en “tiempo real”.

o Validar el prototipo de sistema de localizacion.
*  Analizar y comparar el desempefio de los modelos:
0  Obtenery comparar métricas de desempefio de los modelos.

o ldentificar ventajas/desventajas y otras consideraciones en
la implementacion de tareas de aprendizaje automatico.

Explorar formas de mejorar el desempefio de los modelos.

Elaborar estimaciones para comparar el almacenaje en la
nube y en borde (ej. distancias VS. datos calculados).

0  Obtener conclusiones especificas en base a los resultados.
C. Metodologia

La metodologia utilizada se ha basado en un enfoque de trabajo agil
e iterativo. De esta forma se ha buscado poder desarrollar el proyecto
de forma incremental y completarlo de manera satisfactoria,
considerando las caracteristicas singulares de un alcance hibrido
(incluyendo métodos, hardware, software, experimentos, gestion de
datos, etc.) y los plazos de entrega del trabajo. Aunque las fases de la
metodologia pudieran considerarse de forma secuencial, en la préctica
se han desarrollado de forma iterativa y solapada. Estos solapes han
permitido la retroalimentacion entre varias actividades que a su vez
han facilitado la adaptacion continua del trabajo a los retos encontrados
y a las soluciones, observaciones y conclusiones preliminares que se
iban obteniendo. A continuacion, se describen las fases del trabajo.

Fase 1. Desarrollo metodologico

En esta fase se han abordado las consideraciones metodolégicas
para poder abordar un proyecto de estas caracteristicas. En una primera
parte, se realizé un planteamiento inicial consistente en grandes lineas
en las mismas fases aqui descritas. Si bien en una primera instancia no
estaba claro o decidido cuéntos experimentos se iban a realizar,
durante el desarrollo del proyecto se considerd necesario extender-



ampliar los experimentos y mediciones realizadas para incluir otras
viviendas adicionales a las inicialmente previstas y poder obtener mas
datos con los que trabajar.

Fase 2. Revision bibliogréafica y documental

La fase de investigacion bibliogréafica y revision documental ha
tenido lugar durante practicamente toda la duracion del trabajo. Dada
la relevancia y multiplicidad de perspectivas del problema tratado
(robética movil, Edge Computing, localizacion semantica, aprendizaje
automatico supervisado, etc.), se ha estudiado una amplia diversidad
de trabajos, incluyendo publicaciones cientificas, libros, informacion
divulgativa sobre tendencias, blogs y foros afines, asi como webs y
material publicitario de algunos productos innovadores relacionados
con los objetivos de investigacion del proyecto.

Fase 3. Disefio de experimentos

En la fase del disefio experimental, se han tenido en cuenta las
caracteristicas propias y las restricciones mas relevantes del dominio
del problema para plantear las preguntas, hipdtesis y asunciones
relevantes que se deben explorar, validar o rechazar. Tratdndose de la
localizacién semantica de un agente rob6tico mévil (Edge Computing)

Training & Cross-testing Probado con datos de las VIVIENDAS
de los modelos 1SY 2CA 3ME 4TR TODAS
5 2 o 1sY 1,2,3,5 1,2,3,5 1,2,3,5 1,2,3,5
:Eg 2CA 1,2,3,5 1,2,3,5 1,2,3,5 1,2,3,5
BT Z | 3ME | 1,235 1,235 1,235 | 1,2,3,5
£5z 4TR 1,2,3,5 | 1,2,3,5 | 1,2,3,5 | 1,2,3,5
57 TODAS 1,2,3,4

MODELOS INCLUIDOS:

1) SVM: Support Vector Machines (LinearSVC)

2) SVM-RBF: Radial Basis Function

3) KNN: K-Nearest Neighbors

4) ANN-MLP: Artificial Neural Networks - Multilayer Perceptron

5) Yielding Associations Network (Propuesta de este TFM):
usando SVM (kernel=linear) con el "Filtro de Contexto"

Fig. 1. Enfoque de entrenamiento y pruebas cruzadas de los modelos.

mediante el uso exclusivo de datos de sensores, se han planteado
cuestiones e hipdtesis de trabajo relativas a la seleccion, recogida y
etiquetado de los datos, se han considerado y gestionado situaciones
que podian haber generado sesgos, incorporando en el disefio y
ejecucion de los experimentos variables y factores para garantizar una
diversidad adecuada de los datos.

Fase 4. Preparacion y configuracion del sistema

Para realizar el trabajo se ha preparado y configurado una prueba de
concepto (“proof-of-concept”) de un sistema hardware que ha sido
utilizado como prototipo funcional del subsistema de recogida de las
mediciones de distancia, emulando lo que pudiera ser un dispositivo
para tal fin, usando una Raspberry Pi 3B+ y un sensor laser HOKUYO
como elementos centrales de este componente del agente roboético.

Fase 5. Programacion de algoritmos y modelos

En esta fase se han desarrollado varios programas, funciones,
scripts y algoritmos usando técnicas de Inteligencia Artificial y de la
ciencia del dato (“Data Science”) para:

0 Capturar datos del sensor laser, proceder a su etiquetado y
registrarlos de manera utilizable para los modelos que se desean
desarrollar. Estos desarrollos han sido realizados en Python,
desplegando una interfaz efectiva a través de componentes ROS
Packages para el sensor Laser. Estos algoritmos y funciones se
programaron directamente en la Raspberry Pi 3B+ y fueron ejecutados
sobre el sistema operativo Linux Ubuntu (16.04) instalado en dicha
Raspberry Pi.

0 Crear, entrenar y validar varios modelos basados en técnicas

de Inteligencia Artificial, incluyendo Maquinas de Vector de Soporte
(Support Vector Machines, SVM), K-Nearest Neighbors y Redes

Neuronales Artificiales (Perceptrdn Multicapas, MLP). Estos modelos
han sido programados y entrenados en Python, usando la plataforma
de Google Colab. Su ejecucion y validacién ha tenido lugar en la nube
(Google Colab) y también en el borde (Edge Computing). Ver punto
siguiente.

0 Desplegar los modelos de Inteligencia Artificial en el borde
(Edge Computing). Una vez entrenados en Google Colab, se han
desplegado y ejecutado en tiempo real en la Raspberry Pi, realizando
la captura de datos de los sensores “en vivo” y clasificando,
“prediciendo” en qué estancia, espacio o ubicacion se encontraba el
agente rohotico.

Fase 6. Recogida de datos con el agente robético movil

En esta fase se han usado los algoritmos y funciones antes
mencionadas, y se ha seguido el Plan de recogida de datos del disefio
experimental para realizar varias sesiones de recogida de datos. Estas
sesiones de recogida de datos con el agente rob6tico mévil han tenido
lugar en varias viviendas ubicadas en la comunidad de Madrid, por lo
que el autor ha desplazado hasta éstas el prototipo “prueba de
concepto” y lo ha configurado para que la recogida de datos ocurra con
etiquetado simultdneo a la captura de las mediciones. Los datos
recogidos de esta forma han sido almacenados localmente en la tarjeta
de memoria de la Raspberry Pi. Posteriormente, los datos han sido
“subidos” (enviados) a la nube, a un servidor de Google Drive para ser
almacenados de forma segura y procesados para limpiarlos y
prepararlos para el modelado como parte de la siguiente fase.

Fase 7. Analisis y comparativa de resultados

La fase de analisis y comparativa de los modelos ha sido muy
enriquecedora y productiva. En esta fase se han obtenido diversas
métricas del desempefio de los modelos implementados, tanto a través
de conjuntos de datos de validacion y pruebas, como con datos
capturados en directo, obtenidos tras el despliegue de los modelos en
el prototipo.

Usando los resultados de estas métricas de desempefio de los
distintos modelos se han realizado comparaciones diversas. Para
maximizar la riqueza de esta parte de los experimentos se ha definido
y utilizado un enfoque de entrenamiento y cross-testing, segun el cual
varios de los modelos desarrollados se han entrenado con datos de una
vivienda y probado con datos de todas las viviendas. Asi mismo,
también se han entrenado y probado varios modelos usando los datos
de todas las viviendas. Estos modelos “integrados” también han sido
probados con datos de todas las viviendas. La Figura 1 resume el
enfoque de pruebas cruzadas que ha permitido realizar mas de 68
pruebas-experimentos con los modelos entrenados.

Fase 8. Obtencion de conclusiones

En base a los resultados de los experimentos, las mediciones y los
analisis realizados, se han extraido varias conclusiones destacadas del
trabajo, resaltando también varios aprendizajes obtenidos con el
proyecto. Ademas, se han explorado posibles lineas futuras de
investigacion y/o de aplicacion a oportunidades de negocio que pueden
dar continuidad al trabajo realizado.

IV. CONTRIBUCION

A. Sobre el disefio de la solucién y de los experimentos

Los experimentos se han disefiado para realizar la localizacion
semantica de un robot mévil usando sélo datos de distancia obtenidos
con un sensor laser, considerando los siguientes elementos:

. El movimiento del robot ha sido simulado con una maleta
con ruedas, desde donde se han recogido las mediciones del sensor
laser, mientras la maleta era desplazada por dentro de cada vivienda

. Las mediciones se realizaron en seis tipos de habitaciones
diferentes (RO1S-Salon, R02C-Cocina, RO3H-habitacion/dormitorio,
RO4P-pasillo, RP5D-despacho y R06B-bafio).



. Se han recogido datos de mediciones de los seis tipos de
estancias anteriores en cuatro viviendas diferentes (“1SY”, “2RJ”,
“3ME” y “4TR”) de Madrid, todas de uso familiar.

Para poder dar respuesta al reto de localizacion del robot mévil
usando los datos de un sensor laser, hay que destacar el importante
papel que juegan los datos en la implementacion de algoritmos y
técnicas de Inteligencia Artificial. Por tanto, desde el principio se ha
trabajado en entender, conocer y decidir las siguientes cuestiones:

e  ;Cudles, cdmo y cuantos datos se pueden capturar con el sensor
que vamos a utilizar? ¢;En qué formato se obtienen estos datos?
¢Con qué precision y frecuencia se deben recoger, guardar, etc.?

e ;,Como realizar el etiquetado de los datos manera automatica?

Para satisfacer la necesidad de etiquetar los datos de forma
simultanea a su recogida, se ha programado una aplicacion en Python
que permite la eleccion de la estancia en la que se realiza la recogida
de datos y automatizar el etiquetado.

B. Desarrollo de modelos y técnicas de Inteligencia Artificial

El desarrollo de los modelos se ha iniciado con la recogida de los
datos: la limpieza y preparacion de los datasets. Se han considerado
varios posibles atributos o features como el uso de las mediciones de
distancia del sensor laser o caracteristicas estadisticas (Figura 2).
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Fig. 2. Evolucion de las “features” para la habitacion RO3H (vivienda 2CA).

Se han entrenado y probado diversos modelos usando el enfoque
descrito en la Figura 1. A continuacion, se presentan algunos
resultados destacados incluyendo la Matriz de Confusion de una
Support Vector Machine (SVM) de ndcleo radial (Figura 3).

~ CLASE PR!EDICC\(')N i |
TOTAL

ROS | RO2C | RO3H | Ro4P | ROSD | RoeB

Rots | 284 | 20 | 34 | 37 | 5 | 2 | sm
rozc | 10 | 23 | 4 | 3 | s0 | 21 | a0
S rRosn | 18 | 14 o0 | 17 | 18 | 8 | 37
gl RO4P | 20 | 33 | 5 | 267 27 | 11| e

31 | | | | | < | |
ROSD 1 52 13 19 247 19 351
Ros8 | 2 | 19 | 7 | 1 | 15 | 200 | 3a7
[7votaL | 336 | 375 | 364 | 392 | 342 | 351 | 2160

Fig. 3. Matriz de confusion del modelo “integrado” (SVM-RBF). Modelo
Méquina de Vector de Soporte, con kernel Funcién de Base Radial (RBF),
entrenado con datos de todas las viviendas/habitaciones. La precision
(“accuracy”) del modelo en datos de prueba: 0,7528 (75,28%)

Se han realizado numerosos experimentos, entrenando varios
modelos y arquitecturas de redes neuronales con distintos parametros
e hiperparametros aplicando técnicas de regularizacion (ej. Batch
Normalization y Dropout) para minimizar el overfitting. EI mejor
resultado obtenido fue con redes Perceptron Multicapa alcanzando una
precision (“accuracy”) en datos de prueba de 0,590 (59%), usando
como datos de entrada las “features” estadisticas normalizadas. Otra
red similar, pero usando las mediciones de distancias del laser como
entradas sélo alcanzd una precision del 0,375. (37,5%).

C. Desempefio cuantitativo y comparativa de los modelos

En la Figura 4 se muestra una comparativa de los mejores resultados
de mas de 50 pruebas cruzadas, realizadas con modelos entrenados con
los datos de una vivienda y probados con los datos del resto de
viviendas. En estos experimentos se usaron todos los modelos
estudiados y sus variantes (SVM: SVC y RBF, KNN, ANN, etc.).

Modelo Probado con datos de las VIVIENDAS
LinearSVC 1sY 2CA 3ME 4TR TODAS
5 w - 1sY 0,652 0,547 0,439 0,285
0% X 2CA 0,532 0,712 0,463 0,308
R 3ME 0,530 0,432 0,586 0,395
g2 2 4TR 0,315 0,292 0,371 0,544
& ° TODAS 0,518
Modelo Probado con datos de las VIVIENDAS
SVM-RBF 1sY 2CA 3ME 4TR TODAS
s 2w 1Sy 0.867 0,502 0,377 0,292
60 I 2CA 0,438 0,846 0,389 0,262
02 3ME 0,359 0,378 0,848 0,433
g5 4TR 0,302 0,322 0,480 0,767
57 TODAS 0,752
Modelo _Probado con datos de las VIVIENDAS
KNN, K=1 1SY | 2CA | 3ME 4TR TODAS
5 w - 1sY 0,855 0,492 0,385 0,290
0% 2 2CA 0,466 0,309 0,376 0,252
BT Z 3ME 0,363 0,369 0,867 0,407
g = 4TR 0,347 0,305 0,460 0,785
57° TODAS 0,773

Fig. 4. Comparativa del desempefio de los modelos (+50 pruebas cruzadas).
Métrica usada: la precision (“accuracy”), calculada como la ratio entre el
numero de aciertos y el total de instancias.

Los resultados obtenidos permiten destacar varios hechos:

Los mejores resultados son con: SVM-RBF y KNN, K=1.

En general, todos los modelos entrenados con datos de una sola
vivienda, “sufren” una pérdida considerable de precision al ser
probados “puestos en produccion” en los datos de las otras
viviendas.

e  Se aprecia que los modelos “integrados” tienen un desempefio

similar al “peor” de los modelos de cada tipo.

e  También son destacables las diferencias entre los resultados de
las viviendas 3ME y 4TR, a pesar de ser practicamente iguales
en términos de tamafios y distribucion fisica de sus habitaciones.

Aunque estos resultados pueden considerarse bastante buenos, en el
siguiente apartado se presenta una propuesta para mejorar el
desempefio de la clasificacion usada en la localizacion semantica.

D. Mejora del desempefio con un grafo topologico seméantico

La propuesta novedosa que se plantea se basa en utilizar el
conocimiento del entorno del robot extraido de la topologia semantica
para ajustar y mejorar las predicciones de su ubicacién. Teniendo en
consideracion las restricciones que impone la arquitectura del entorno
(en estos experimentos: las viviendas), en la cual se encuentra y por
donde realiza su recorrido el robot, podemos corregir algunas de las
predicciones errdneas del clasificador utilizado.

SALON DESPACHO
ROSD,

| namrmacion v
(NO USADA]

PASILLO
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aafio
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TERRAZA
NO USADA)
¢

a) Plano de la vivienda 1SY b) Grafo topoldgico-semantico

Fig. 5. Representaciones del conocimiento del entorno.



Para realizar esta correccidn consideramos que, si el robot esta en
una estancia determinada, desde dicha ubicacion sdlo serian posible el
movimiento a algunas, pero no a todas las ubicaciones de la vivienda,
0 seria posible permanecer en la misma estancia. Estas opciones las
visualizamos usando un grafo topolégico-semantico (Figura 5).

E. Yielding Associations Network: sistema mejorado de
localizacion semantica
El sistema propuesto lo denominamos “Yielding Association
Network” (Red Generadora de Asociaciones). Como se ilustra en la
Figura 6, esta red incluye un primer componente que tiene la funcién

de hacer una “propuesta” de clasificacion-asociacion, y un segundo
componente que funciona como un operador de “Filtro de Contexto”.

Ofc (Vi) Uiy, Grs)

“FILTRO DE
CONTEXTO"
(GRAFO SEMANTICO)

SENSOR
LASER

UBICACION
AJUSTADA

Fig. 6. Sistema de localizacion semantica: Yielding Associations Network.
Usando un clasificador SVM y Operador de “Filtro de Contexto”.

Proponemos dos variantes del Filtro de Contexto. Una variante que
denominamos “rezagada” (“lazy”), corrige parte de los errores usando
la ltima posicién conocida, se define en la Ecuacion 1.

) Ofel¥iy Uy Brs) >V,
b Uy

Y=Y Siy;=u,
Yi=Y; Siyi€Gr(uy)

| Y'i= Uiy SiY; € Grs(u;y)
Ecuacion 1. Definicion formal del Filtro de Contexto Ofc (variante: “lazy”).
Donde yi es la prediccion del clasificador, ui-1 es la ubicacion anterior, Grs

es el grafo topolégico-semantico y Grs(ui) representa el conjunto de nodos
conectados directamente con u; y y;* es la ubicacion ajustada.

La segunda variante, que definimos como “osada” o “aventurera”
(“gambler”), de modo que asume riesgos dandole una “segunda
oportunidad” al clasificador en el caso de wuna prediccion
contradictoria. En este caso, se podria seleccionar la siguiente opcion
de nodo/ubicacion “viable” que el clasificador considere mas probable.

SALON DESPACHO
ROSD

HABITACION
- (RO3H;

BARO
(R068)

b) Grafo topolégico-seméntico

de clasificacion incorrecta para
on del SVM fue R01S)

Fig. 7. Diferencias en la clasificacion dependiendo del filtro (“Lazy” VS.
“Gambler ). Clasificaciones incorrectas, pero mejorables (vivienda 4TR).

En la Figura 7.a se muestra un ejemplo de instancia en la que el
sistema propuesto tendria un desempefio diferente dependiendo de la
variante usada (“lazy” o “gambler”). Si el agente robdtico movil estaba
(venia) de una ubicacion en la cocina (R02C), serian validas las
predicciones de continuar en la cocida 0 moverse al pasillo RO4P.

V. EVALUACION DE LOS RESULTADOS

Se han realizado numerosas pruebas para estudiar y evaluar los
resultados del uso de las dos variantes del Filtro de Contexto.

A. Evaluacion del Filtro de Contexto: variante “Lazy”

Todas las pruebas realizadas confirman que el uso del Filtro de
Contexto (variante “Lazy”’) mejora considerablemente los resultados
del clasificador y, por tanto, la localizacién semantica del robot. En la
Figura 8 se muestran los resultados en las 4 viviendas y habitaciones.

VIVIENDA 1SY

SVM (kernel = linear) RO1S | RO2C RO3H RO4P | ROSD ROGB | TODAS
Prediccion correcta del SVM 235 | 103 269 208 | 232 268 | 1315
Pred. incorrecta, pero factible (eJ. RO4P) 9 76 6 68 17 o 176
Pred. incorrecta, pero imposible 56 121 25 24 51 32 309
Numero TOTAL de muestras 300 300 300 300 | 300 300 | 1800
% de error descartable 18,67% | 40,33% | 8,33% | 8,00% | 17,00% | 10,67% | 17,17%
% de precision (sélo SVM) 78,33% | 34,33% | 89,67% | 69,33% | 77,33% | 89,33% | 73,06%
% precisién (SVM+Grafo semantico) | 97,00% | 74,67% | 98,00% | 77,33% | 94,33% | 100,00% | 90,22%
VIVIENDA 2CA [

svM( inear) | Rrots | Ro2c RO3H RO4P RO5D | RO6B | TODAS
Prediccién correcta del SVM | 240 | 171 177 238 265 | 270 | 1361
Pred. incorrecta, pero factible (ej. R04P) 7 34 20 62 ] 1 133
Pred. incorrecta, pero imposible 53 95 103 3 26 29 306
Ntmero TOTAL de muestras | 300 | 300 300 300 300 | 300 | 1800
% de error descartable 17,67% | 31,67% | 34,33% | 0,00% | 8,67% | 9,67% | 17,00%

% de precision (sdlo SVM) | 80,00% | 57,00% | 59,00% | 79,33% | 88,33% | 90,00% | 75,61%

% precisién (SVM+Grafo | 97,67% | 88,67% | 93,33% | 79,33% | 97,00% | 99,67% | 92,61%
VIVIENDA 3ME [

svM( inear) | Rrots | Ro2c RO3H RO4P RO5D | RO6B | TODAS
Prediccién correcta del SVM | 210 | 131 237 183 221 | 248 | 1230
Pred. incorrecta, pero factible (ej. RO4P) 33 97 32 117 37 20 336
Pred. incorrecta, pero imposible 57 72 31 0 a2 32 234
Numero TOTAL de muestras | 300 | 300 300 300 300 | 300 | 1800
% de error descartable | 19,00% | 24,00% | 10,33% | 0,00% | 14,00% | 10,67% | 13,00%
% de precision (s6lo SVM) 70,00% | 43,67% | 79,00% | 61,00% | 73,67% | 82,67% | 68,33%
% precisién (SVM+Grafo | 89,00% [ 67,67% | 89,33% | 61,00% | 87,67% | 93,33% | 81,33%
VIVIENDA 4TR |

svM( ) | Rois [ Ro2c RO3H RO4P ROS5D | RO6B | TODAS
Prediccién correcta del SVM | 221 | 158 164 102 102 | 209 | 956
Pred. incorrecta, pero factible (ej. RO4P) 24 43 31 198 48 17 361
Pred. incorrecta, pero imposible 55 99 105 0 150 74 483
Numero TOTAL de muestras | 300 | 300 300 300 300 | 300 | 1800
% de error descartable | 18,33% | 33,00% | 35,00% | 0,00% | 50,00% | 24,67% | 26,83%
% de precision (s6lo SVM) 73,67% | 52,67% | 54,67% | 34,00% | 34,00% | 69,67% | 53,11%

% precisién (SVM+Grafo 1792,00% | 85,67% | 89,67% | 34,00%

84,00% | 94,33% | 79,94%

Fig. 8. Mejora del clasificador SVM con el grafo topolégico-semantico.
Resultados de aplicacion en las viviendas 1SY, 2CA, 3ME y 4TR.
B. Evaluacion del Filtro de Contexto: variante “Gambler”’

La Figura 9 muestra una comparacion del desempefio de ambas
variantes (“rezagado” VS. “aventurero”) del Filtro de Contexto en la
habitacion RO3H de la vivienda 4TR.

Cinco SVM entrenados en VIVIENDA 4TR y probados con datos de RO3H

Itados usando Método LAZY Modelo 1 | Modelo 2 | Modelo 3 | Modelo 4 | Modelo 5 | % medio
Prediccién correcta del SVM 164 154 139 153 161 51,40%
Pred. incorrecta, pero factible (ej. R04P) 31 24 22 25 29 | 873%
Pred. incorrecta, corregidas como RO3H 105 122 139 122 110 39,87%
Namero TOTAL de muestras 300 300 300 300 300 | Promedio
% de error descartable 35,00% 40,67% 46,33% | 40,67% 36,67% 39,87%
% de precision (sdlo SYM) 54,67% | 51,33% | 46,33% | 51,00% | 53,67% | 51,40%
% isi6n (Método LAZY) 89,67% | 92,00% | 92,67% | 91,67% | 90,33% | 91,27%
MEJORA (Método LAZY) 35,00% | 40,67% | 46,33% | 40,67% | 36,67% | 39,87% |

Cinco delos SVM en VIVIENDA 4TR y probados con datos de RO3H

Resultados usando Método GAMBLER | Modelo 1 | Modelo 2 | Modelo 3 | Modelo 4 | Modelo 5 | % medio
Prediccién correcta del SVM 164 154 139 153 161 51,40%
Pred. incorrecta, pero factible (ej. RO4P) 31 24 22 25 29 | 8,73%
Pred. Incorrecta, corregidas como RO3H 80 101 109 92 84 31,07%
Pred. Incorrecta, corregidas como R04P 25 21 30 30 26 8,80%
Namero TOTAL de muestras 300 300 300 300 300 | Promedio
% de error descartable 35,00% | 40,67% | 46,33% | 40,67% | 36,67% 39,87%
% de precisién (s6lo SVM) 54,67% | 51,33% | 46,33% | 51,00% | 53,67% 51,40%
9% precision (Método GAMBLER) 81,33% | 85,00% | 82,67% | 81,67% | 81,67% | 82,47%
MEJORA (Método GAMBLER) 26,67% | 33,67% | 36,33% | 30,67% | 28,00% | 31,07% |

Fig. 9. Comparando el desempefio del Filtro de Contexto (variantes: Lazy
VS. Gambler). Evaluados en la habitacién RO3H de la vivienda 4TR.

V1. DISCUSION Y ANALISIS DE RESULTADOS

En los datos en la Figura 9 se puede observar que la variante
“aventurera” tiene “peor” desempefio en términos porcentuales de la
mejora que aporta su uso en los datos de la habitacion RO3H. No
obstante, esta variante permite apreciar en promedio un 8% mas de
ejemplos en los que el clasificador “sugiere” que ya esta en el pasillo.
En este caso, se puede interpretar este hecho como que nos acercamos
desde la habitacion RO3H al pasillo RO4P. Algo similar ocurre, aunque
a la inversa, con los datos de las mediciones del pasillo cuando nos
acercamos a la habitacion. Se generan “falsas” clasificaciones de



localizacion en la habitacion, cuando “oficialmente” estamos en el
pasillo. Estos cambios en la prediccion tienen mayor frecuencia usando
la variante “aventurera” (“gambler”) del Filtro de Contexto.

Los resultados obtenidos también permiten reflexionar sobre el
almacenamiento en la nube, en el dispositivo y el Edge Computing. La
Figura 10 muestra la gran diferencia de espacio necesario para
almacenar datasets de mediciones y de “features” estadisticas.

JTamaﬁu en disco %
12.943 bytes 0,03%
41.877.504 bytes  100,00%)
757.760 bytes  1,81%
110.592 bytes 0,26%
462.848 bytes 1,11%|
4.096 bytes  0,01%)|
565.248 bytes 1,35%
78 bytes 0,00%

N° {Archivo

Registro de 681 mediciones (Sin incluir TimeStamp en el archivo)

Dataset: 4 viviendas = 7.200 registros x 681 mediciones (con Timestamp)
Dataset: 4 viviendas = 7.200 registros x 9 "features” (con TimeStamp)
Dataset: 4 viviendas = 7.200 registros x 1 Prediccion (con TimeStamp)
“Modelo de clasificador entrenado (SVM-RBF.joblib)

Cédigo/algoritmo que carga y ejecuta el modelo (en Python)

Dataset: 4 viviendas = 7.200 registros x 6 probabilidades (incl. TimeStamp)
Grafo topoldgico-semdntico (matriz de NxN), N=N° de habitaciones (N=6)

o|vle |u|a|wlv |-

Fig. 10. Diferencias en la clasificacion dependiendo del filtro (“Lazy” VS.
“Gambler ”). Clasificaciones incorrectas, pero mejorables (vivienda 4TR).

A modo ilustrativo, consideremos que necesitamos guardar en la nube
un histoérico (“log”) de las ubicaciones en las que un robot ha estado
durante una misién de vigilancia o seguridad para poder ser auditado
posteriormente. Si se guarda su posicion cada 12 segundos se
obtendrian 7.200 registros al dia. Extrapolando los valores de la Figura
10, podemos calcular que el espacio requerido para registrar 1 afio de
actividad seria de 0,02Gb guardando el dataset de 9 features y el
clasificador entrenado (filas 3 y 5 de la Figura 10, respectivamente).
En cambio, si se guarda el dataset de todas las mediciones (fila 2 de la
Figura 10) se necesitan 1,17Gb por afio. En el hipotético caso de
tratarse de una fabrica o centro logistico con una flota de 100 robots y
un requisito legal de almacenar durante tres afios los datos historicos,
la diferencia seria de 76,22Gb versus 4.212,16Gb. Lo que constituye
una significativa reduccion del 98%, atribuible al uso de las técnicas y
modelos de Inteligencia Artificial que hemos desarrollado.

VI1.CONCLUSIONES

Ademas, este trabajo sugiere varias lineas de investigacion futura:

- Oportunidades de implementar o integrar el sistema
propuesto con técnicas de aprendizaje por refuerzo. Por ejemplo,
usando la deteccion de novedad o outliers, asi como el posible uso de
métricas de curiosidad/novedad, etc. Ver referencias [14], [15] y [16].

- Ampliacion del modelo para el uso de un sensor 360° y
volumetria 3D. Por ejemplo, enriqueciendo los datasets con datos del
angulo de inclinacion, de forma conjunta con las otras mediciones.

- Extender al trabajo a viviendas con topologias mas
complejas. Por ejemplo, incluyendo todas las estancias de la vivienda,
habitaciones muy similares, estancias con una Unica direccion, etc.

- Uso del reconocimiento de objetos u otros puntos de interés
(“landmarks”). Por ejemplo, el volumen de un objeto habitual como
puede ser una TV en un salén puede ayudar a mejorar las predicciones.

- Uso combinado del modelo propuesto con otros sensores.
Por ejemplo, un sensor de luz, temperatura, girdscopo, etc.

- Uso de los Filtros de Contexto propuestos en modelos
ensembles, para integrar los resultados de modelos individuales.

- Uso de los Filtros de Contexto para trabajar con secuencias
temporales. Por ejemplo, variando la frecuencia de muestreo, etc.
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Anexo 2: Repositorio de cédigo fuente

El cédigo fuente desarrollado como parte de este trabajo ha sido publicado en un repositorio
GitHub con licencia abierta tipo MIT. Los cédigos se han desarrollado por el autor en Python

usando el entorno de Google Colab y estan organizados en los siguientes apartados.
- 01. General data preparations
- 02. Define and train SVM (Linear & RBF) and KNN models
- 03. Define and train Neural Network models
- 04. Cross testing and analysis of the models
- 05. Yielding Associations Network & Context Filters
- 06. Support functions: Laser_print.py & Room_teller.py

Enlace/direccion para acceder al repositorio: http://www.github.com/spaceminds/

El cédigo fuente incluye una mencién reconociendo que ha sido desarrollado como parte del
presente TFM: “Los modelos y el codigo Python han sido desarrollados por Yan Bello, como
parte del Trabajo Final de Master (TFM) en el M&ster en Inteligencia Artificial (UNIR)”.
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Anexo 3. Resumen de datos de los experimentos

Media Mediana Curtosis
22 280 —— median 2 = lurtosis
WWNAM‘M 10 -0 MMM
Desviacién estandar Min, Max, Rango Asimetria (Skewness)
— sd 15 —— skewmess
1 .
12 N
11 3 — mex 05
2
ar 0 -10
Media Mediana Curtosis
Desviacién estandar Min, Max, Rango Asimetria (Skewness)
" 50
Media Mediana Curtosis
. — mean 20 —— median 4 — lartosis
0 @ w0 50 0 = 0 o 0 0 100 150 0 =0 o o 0 100 150 200 B0 D0
Desviacién estandar Min, Max, Rango Asimetria (Skewness)
13 ——— —— skewness.
| WM\/ 5 )%W/LNWW ‘5 W/\
I . 10
s —— o
) @
0 50 100 150 200 B0 300 o =0 100 150 00 =0 200 ? « o = - =0 o
Figura A3.1. Datos de las “features” de las estancias de la vivienda 1SY.
Habitaciones (empezando por arriba): R01S, R02C y RO3H. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura A3.2. Datos de las “features” de las estancias de la vivienda 1SY.
Habitaciones (empezando por arriba): RO4P, RO5D y RO6B. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura A3.3. Datos de las “features” de las estancias de la vivienda 2CA.
Habitaciones (empezando por arriba): R01S, R02C y RO3H. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura A3.4. Datos de las “features” de las estancias de la vivienda 2CA.
Habitaciones (empezando por arriba): RO4P, RO5D y RO6B. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura A3.6. Datos de las “features” de las estancias de la vivienda 3ME.
Habitaciones (empezando por arriba): RO4P, RO5D y RO6B. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura A3.7. Datos de las “features” de las estancias de la vivienda 4TR.
Habitaciones (empezando por arriba): R01S, R02C y RO3H. Fuente: Elaboracion propia.
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Anexo 4: Guia-Checklist metodoldgica

En la Tabla A4.1 se describen varias consideraciones derivadas de la experiencia y los

aprendizajes del trabajo realizado. Para darle un caracter practico, estas ideas se han

formulado como preguntas para invitar a la reflexion en cada fase del proyecto.

Tabla A4.1. Preguntas de reflexion por fase del proyecto

FO. GESTION DEL
PROYECTO

¢, Qué riesgos comporta el proyecto? ¢ Cémo gestionarlos?
¢, Qué oportunidades de valor (negocio, social, etc.) existen?

¢, Qué sinergias se pueden desarrollar entre el trabajo
propuesto y otras iniciativas, investigaciones o productos?

F1. DESARROLLO
METODOLOGICO

¢, Cémo organizar el trabajo para facilitar su ejecuciéon?
¢, COmo agilizar el aprendizaje durante el proyecto?
¢, Qué entregables e hitos aceleran la creacion de valor?

BIBLIOGRAFICA

F2. REVISION
Y DOCUMENTAL

¢, Qué areas de investigacion y aplicaciones son relevantes?
¢, Qué experiencias previas y resultados anteriores existen?

¢Qué fuentes de informacion usar para garantizar una
diversidad de perspectivas acorde a los retos del proyecto?

F3. DISENO DE
EXPERIMENTOS

¢, Qué hipdtesis y asunciones se quieren validar o rechazar?

¢, Como plantear los experimentos para potenciar las
oportunidades de descubrir informacién de valor?

¢, Qué métricas usar para evaluar el desempefio y resultados?

Y CONFIGURACION

F4. PREPARACION
DEL SISTEMA

¢, COmo mantener una visioén sistémica del proyecto?

¢ Qué partes y parametros del sistema son clave para pivotar
ylo extrapolar los resultados de los experimentos?

¢Cuales son las interrelaciones criticas entre componentes?

DE ALGORITMOS

F5. PROGRAMACION
Y MODELOS

¢, Qué algoritmos y modelos pueden generar resultados mas
interesantes (ej. que aun no se hayan usado en estos retos)

¢,Como integrar varios algoritmos y modelos (ej. ensembles)
¢, Qué datos, parametros e hiperparametros son relevantes?

F6. RECOGIDA
DE DATOS CON EL
AGENTE ROBOTICO

¢ Como realizar el etiquetado de los datos (ej. anonimizar)?
¢, Qué conocimiento extraer (ej. grafo topoldgico-semantico)?
¢, Cémo trabajar incremental e iterativamente con los datos?

F7. ANALISIS Y
COMPARATIVA DE
RESULTADOS

¢ Qué modelos y algoritmos tienen mejor o peor desempefio?
¢, Qué factores causan — y/o explican — estas diferencias?
¢, Qué alternativas explorar para mejorar los resultados?

F8. OBTENCION DE
CONCLUSIONES

¢, Qué conclusiones se derivan de los resultados del trabajo?
¢,Cuales han sido y cdmo aplicar las lecciones aprendidas?
¢, Qué lineas de trabajo ofrecen oportunidades de futuro?
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