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Resumen

Aprendizaje mediante datos sintéticos de la navegacién de un robot mévil
terrestre equipado con un LiDAR 3D

por Manuel Sdnchez Montero

En esta tesis se aborda la navegacion de un vehiculo auténomo terrestre en es-
pacios naturales. Estos entornos poco estructurados presentan numerosos retos a
superar para conseguir que un robot moévil se desplace de forma segura, evitando
los diferentes obstaculos que pueda encontrar en su camino.

Para superarlos, se propone emplear datos sintéticos para aprendizaje. En el 4m-
bito cercano al vehiculo, se utilizara un LiDAR 3D a bordo del robot como principal
sensor exteroceptivo, y las medidas de este sensor son utilizados por una red neuro-
nal que es la encargada de dotar al vehiculo de la reactividad necesaria. Para abordar
la planificaciéon de puntos de paso se ha propuesto el uso de imégenes de satélite, las
cuales son binarizadas mediante una red neuronal para distinguir los posibles cami-
nos presentes en el entorno. Ademads, otra de las contribuciones de esta tesis consiste
en ofrecer un repositorio, con todos sus datos etiquetados sin fallos, generado en un
entorno natural simulado.

La metodologia comtn de estos procedimientos es el uso de datos sintéticos de
un simulador robético. Para la navegacion local, el simulador es necesario para rea-
lizar el entrenamiento mediante aprendizaje por refuerzo. Por otro lado, para bina-
rizar las imédgenes por satélite y distinguir caminos, se ha hecho uso del simulador
para obtener datos etiquetados con los que entrenar mediante aprendizaje supervi-
sado. Para el repositorio, se emplea el simulador para emular de manera realista la
adquisicion de medidas mientras el vehiculo se desplaza.

Palabras clave: Aprendizaje por computador, datos sintéticos, vehiculos terres-
tres, redes neuronales, robot moévil, telémetro laser, simulacion.
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Abstract

Learning to navigate a ground mobile robot equipped with a 3D LiDAR through
synthetic data

by Manuel Sdnchez Montero

This thesis adresses autonomous ground vehicle navigation on natural environ-
ments. These poorly structured areas present numerous challenges to move a mobile
robot safely, avoiding the obstacles it may encounter in its way.

To this end, it is proposed to use synthetic data for learning. In the surroundings
of the vehicle, an onboard 3D LiDAR will be used as the main exteroceptive sensor of
the robot. The measurements from this sensor are used by a neural network for pro-
viding the necessary reactivity to the vehicle. To tacke with the problem of waypoint
generation, satellite images are used, which are binarized using a neural network to
distinguish possible paths in the environment. In addition, another contribution of
this thesis is to provide a dataset, with all its data labeled without errors, generated
in a simulated natural environment.

The common methodology of those procedures is the use of synthetic data from
a robotic simulator. For local navigation, the simulator is necessary to perform the
training by reinforcement learning. On the other hand, to binarize satellite images
and distinguish paths, the simulator has been used to obtain labeled data for super-
vised learning. For the dataset, the simulator is employed to emulate in a realistic
way data adquisition from sensors while the vehicle moves.

Keywords: Machine learning, synthetic data, ground vehicles, neural networks,
mobile robots, laser scanner, simulation.

XIII



YOVIYIN 30
AvaISy3AINND




Acronimos

3D

2D
AirSim
API
BIM
CARLA
CL
CNN
CSv
DDS
DEM
FN

FP
GAN
GNSS
GPT
GTA
GUI
IMU
JCR
LiDAR
ML
MMQTT
MOOS
MVSim
NN
OGRE
PCA
PNG
RE
ResNet
RELU
RF
RGB
RGB-D
RL
RNN
ROS
SLAM
SP
SUMO
UAV

Tridimensional

Bidimensional

Aerial Informatics and Robotics SIMulation
Application Programming Interface
Building Information Modeling
CAR Learning to Act

Curriculum Learning
Convolutional Neural Network
Comma Separated Values

Data Distribution Service

Digital Elevation Map

Falso Negativo

Falso Positivo

Generative Adversarial Network
Global Navigation Satellite System
Generative Pre-trained Transformer
Grand Theft Auto

Graphical User Interface

Inertial Measurement Unit

Journal Citation Reports

Light Detection and Ranging
Machine Learning

Message Queuing Telemetry Transport
Mission Oriented Operating Suite
MultiVehicle Simulator

Neural Network

Object-Oriented Graphics Rendering Engine
Principal Component Analysis
Portable Network Graphics

REcall

RESidual NETwork

REctified Lineal Unit

Random Forest

Red Green Blue

Red Green Blue Depth
Reinforcemente Learning
Recurrent Neural Networks

Robot Operating System
Simultaneous Localization And Mapping
Specificity

Simulation of Urban MObility
Unmanned Aerial Vehicle

XV



XVI

UuGv
UKF
UMA
UTM
VN
VP

Unmanned Ground Vehicle
Unscented Kalman Filter
Universidad de Mélaga
Universal Transversal Mercator
Verdadero Negativo
Verdadero Positivo



indice general

Declaracién de Autoria y Originalidad 111
Autorizacion para la lectura de la tesis \%
Dedicatoria VII
Agradecimientos IX
Resumen X1
Abstract XIII
Acrénimos XV
1. Introduccién 1
1.1. Motivaciones. . . . . . . . . L 1
1.2. Objetivos . . . . . . .. .. e 1
1.3. Marcoderealizacién . . . . ... ... ... 2
14. Estructuradelatesis . .. .. ... ... ... ... . ... . ... ..., 3

2. Entornos sintéticos simulados para aprendizaje automatico 5
2.1. Introduccion . . . . . ... L 5
2.2. Aprendizajemdquina . . . . . ... 6
22.1. Aprendizajeprofundo . .. ... ... ... ... ... ... 7

2.2.2. Datos sintéticos para el aprendizaje maquina . . . . . .. .. .. 8

2.2.3. Meétodos generativos de datos sintéticos . . . . . ... ... ... 9

2.3. Entornossintéticos . . ... ... ... ... oo 10
2.3.1. Simuladores robdticos . . . . ... ... Lo oL 11

Gazebo . . . . .. 12

Coppelia (VREP) . . ... ... ... ... . ... . ... ..... 13

CARLA . . . e 13

Raisim . . ... ... ... . ... 14

AIrSIm . . . o 15

MVSim . .. ... 15

Comparativa . . ... ....... ... ... .. .. ... 16

23.2. ROS. . . . e 16

2.4. Trabajos relacionadosconlatesis . . . ... ................ 18
2.4.1. Repositorios sintéticos . . . . ... ... o000 18

2.4.2. Datos sintéticos para la navegacion autébnoma . . .. ... ... 19

2.4.3. Segmentacién de imagenes aéreas . . . ... ........... 20

25. Conclusiones . . . . ... ... ... L 20

XVII



3. Etiquetado automaético de las medidas de un robot mévil terrestre 23

3.1. Introduccién . . . . . . . . 23
3.2. ModeladoenGazebo . . . .. .. .. ... . .. .. .. .. 24
3.2.1. Modeladodelrobotmévil . . . . ... ... ... ... ... .. 24
3.2.2. Modelado de los entornosnaturales . . ... ... ........ 26
ParqueUrbano . ... .. ...... .. .. ... ... .... 27
Orilladeunlago . .. ... ....... .. ............ 27
Bosquedepinos . ... ... . ... ... ... L 27
Colinaescarpada . . . .. ... .. ... ............... 28

3.3. Experimentossimulados . . . . ... .. ... ... .. ... .. ... 28
3.4. Etiquetado automadtico . .. ... ... ... ... ... .. ... .. ... 29
3.5. Resultados . . . . . . . . . . e 33
3.5.1. Material adicional . . ... ... ... .. ... .. .. .. ... 37

3.6. Conclusiones . . . . . . . . . . e 39
4. Aprendizaje de la navegacién local reactiva en exteriores 41
4.1. Introduccidn . . . . . . . . . . e 41
42. Elrobotmoévil Andédbata . . . . ... ... ... .. ... .. .. ... . 42
42.1. Modelo simuladodelrobot . . ... ... ... .......... 43

4.3. Sensor virtual de transitabilidad . . ... ... ... ... ....... 46
4.4. Aprendizaje profundo porrefuerzo. . . . .. ... ... ... ... 50
441. Funcibnderecompensa . . . ... ................. 51
442. ImplementacionenROS . . ... ... ............ ... 52

4.5. Entrenamiento mediante aprendizaje curricular . . ... ... ... .. 54
45.1. Primerafase . . . . . . . . .. ... ... 54
452. Segundafase . ........... .. ... .. L. 55
453. Tercerafase . ... .. . . . . . . ... ... 56

4.6. Resultados experimentales . . . . . ... ... ... ..... .. ..... 57
4.6.1. Pruebareal ... ... .. ... .. ... ... ... 57
4.6.2. Pruebasimulada ... ... .. .. ... ... . .. .. .. .... 57
4.6.3. Comparativa entre el método reactivo y aprendizaje por refuerzo 58

47. Conclusiones. . . . . . . . . . . e 62
5. Seguimiento de caminos en entornos naturales con imagenes de satélite 63
51. Introduccién . . . . . . . . . 63
52. Modeladodelentorno . ... .. .. ... . ... ... .. .. .. ... 63
52.1. Generacion de imdgenes anotadas autométicamente . . .. .. 65

5.3. Extraccibondecaminos . . .. . . . . . .. ... 68
53.1. ResNet-50CNN . . . . . . . .. .. e 68
5.32. Validacién . . . . . .. .. ... 68

5.4. Generacionde puntosdepaso. . . .. ... ... ... ... ... ... 71
5.4.1. Georeferenciaciéon de lasimagenes . . . . ... ... ... ... .. 71
542, Rutapixelada . ... ... .. ... ... .. ... ... ... ... 72
Interfaz grafica desarrollada . . . . ... ... ... .. ... .. 72

55. Resultados . . . . . . . . . . 73
5.5.1. Generaciéon de puntosdepaso . ... ............... 73
5.5.2. Integracién con la navegaciénlocal . ... ... ... ... ... 74

56. Conclusiones . . . . . . . . v i e e e 76

XVIII



6. Conclusiones 79

6.1. Resumen . . . . . . . . . . . . e e 79
6.2. Publicaciones . . .. ... .. .. . ... .. 81
6.3. Trabajosfuturos . . .. ... ... .. ... ... ... .. .. ... ... 82
A. Repositorios de datos sintéticos 83
Bibliografia 85

XIX



YOVIYIN 30
AvaISy3AINND




Capitulo 1

Introduccidon

1.1. Motivaciones

Existe un interés justificado en el desarrollo de plataformas robéticas tales co-
mo los vehiculos terrestres no tripulados o Unmanned Ground Vehicles (UGV), que
permitan asistir a personas en ambientes peligrosos (o letales) en tareas de bisque-
da y rescate, operaciones militares o exploracién espacial. De manera similar, existe
un interés econdémico en aplicar la robética de campo para automatizar o mejorar
procesos en el dmbito de la agricultura o la minerfa. Sin embargo, para que estos
robots sean ftiles en estos entornos se requiere del desarrollo de algoritmos que les
permitan un cierto grado de autonomia.

Los casos de uso anteriormente mencionados se desarrollan en entornos poco
estructurados, los cuales presentan una gran variabilidad desde el punto de vista de
la geometria del terreno, tipos de obstdculos presentes o condiciones terramecéni-
cas. Por lo tanto, para realizar una navegaciéon auténoma es necesario dotar al robot
movil de algin tipo de sensor exteroceptivo con el que obtener datos actualizados
del entorno que le permita superar los obstdculos presentes en su camino. Para este
fin existe una amplia variedad de cdmaras y otras tecnologias como los radares que
generan informacién de profundidad del entorno. En los tltimos afios se ha gene-
ralizado el uso de sensores Light Detection and Ranging (LiDAR), los cuales generan
informacién tridimensional (3D) tipo nube de puntos, la cual es lo suficientemen-
te completa para, una vez procesada, permitir que el vehiculo pueda realizar una
navegacion segura.

El proceso de realizar pruebas de campo en entornos naturales puede ser peli-
groso y requerir de una gran cantidad de tiempo: desde el transporte y el despliegue
del robot a la zona de pruebas a la configuracion de las comunicaciones. De esta for-
ma, la experimentacion en este caso presenta numerosos retos cuando se compara
con la experimentacion en el laboratorio. Es, por lo tanto, de gran utilidad el uso de
simuladores rob6ticos que permitan agilizar estas tareas. Estas herramientas, gracias
a sus emuladores de fisicas de alta fidelidad, permiten realizar pruebas realistas, asi
como generar datos para ser analizados o usados para el aprendizaje.

1.2. Objetivos

El principal objetivo de esta tesis es la de progresar en el campo de la navegacion
auténoma de robots moviles en entornos poco estructurados y, para ello, se plantea
el uso de datos sintéticos simulados de manera extensiva. De esta forma, se han
planteado los siguientes objetivos para esta tesis:
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= Modelado de entornos naturales realistas para obtener datos sintéticos etique-
tados que sirvan para entrenar con métodos de aprendizaje supervisado.

= Desarrollo e implementacion de un navegador reactivo basado en aprendizaje
por refuerzo utilizando los datos obtenidos por el LIDAR 3D de un vehiculo
en movimiento.

= Calcular una lista de puntos de paso geodésicos mediante una red neuronal,
entrenada con datos generados sintéticamente, capaz de distinguir caminos
presentes en imédgenes de satélite.

1.3. Marco de realizacion

El trabajo realizado durante esta tesis se enmarca dentro del grupo de inves-
tigacion TEP-119 del Departamento de Ingenieria de Sistemas y Automatica de la
Universidad de Malaga (UMA). Este grupo cuenta con diferentes lineas de inves-
tigacién, como robética quirtrgica, robética espacial o robética de campo, linea en
la que se engloba esta tesis. En concreto existe el interés de aplicar la robética para
la respuesta en catdstrofes (ver Figura 1.1), participando cada afio en los simulacros
de rescate que se llevan a cabo en el contexto de las Jornadas sobre Seguridad y
Emergencias [1], que se desarrollan en los alrededores de la Escuela de Ingenierias
Industriales de la UMA.

Esta tesis ha sido financiada en parte por los siguientes proyectos de investiga-
cion:

= Proyecto de la Junta de Andalucia UMA18-FEDERJA-090 con titulo: "Desa-
rrollo de técnicas de control inteligente con aprendizaje para navegacioén de
vehiculos auténomos en entornos no estructurados” (2019-2021). Investigado-
res principales: Dr. Jestis Ferndndez Lozano y Dr. Jestis Morales Rodriguez.

= Proyecto Piloto 5G Vodafone Andalucia; Caso 2: Robética de Emergencias. In-
vestigadores principales: Dr. Jestis Fernandez Lozano y Dr. Alfonso Garcia Ce-
rezo.

= Proyecto nacional PID2021-1229440B-100 con titulo: "Saltando a un nuevo pa-
radigma en sistemas ciberfisicos cooperativos humano-robot para bisqueda y
rescate" (2021-2024). Investigadores principales: Dr. Alfonso Garcia Cerezo y
Dr. Antonio Mandow Andaluz.

FIGURA 1.1: Rover ]8 durante la evacuacion de un herido [2].
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1.4. Estructura de la tesis

El contenido de esta memoria se ha estructurado en seis capitulos, ademés de
sus correspondientes referencias bibliogréficas.

El presente Capitulo 1, denominado "Introduccién", se encarga de dar una visiéon
general de este trabajo exponiendo sus motivaciones, sus objetivos y el marco de
realizacién en el que se encuadra.

El Capitulo 2, con titulo "Entornos sintéticos simulados para aprendizaje auto-
matico", revisa los diferentes repositorios, aplicaciones y resultados de uso de datos
sintéticos simulados en aplicaciones robéticas.

En el Capitulo 3, titulado "Etiquetado automatico de las medidas de un robot
movil terrestre”, se presenta el conjunto de datos sintéticos etiquetados sin errores
obtenido con el simulador robético Gazebo.

El Capitulo 4, denominado "Aprendizaje de la navegacién local reactiva en ex-
teriores", explica la implementacién de un algoritmo de navegacién reactiva basado
en aprendizaje por refuerzo. Para ello se presenta el entorno simulado en el que el
robot mévil es entrenado y las pruebas sobre un entorno real.

En el Capitulo 5, titulado "Seguimiento de caminos en entornos naturales con
imagenes de satélite”, se presenta un método para el célculo de rutas seguras para
robot moéviles en entornos naturales, para lo cual se ha entrenado una red neuronal
con imégenes de satélite sintéticas para conseguir segmentar los caminos presentes.

Por ultimo, el Capitulo 6, con titulo "Conclusiones", se dedica a destacar los re-
sultados obtenidos en esta tesis, asi como presentar diferentes trabajos futuros que
pueden surgir de la linea de investigacion explorada por este trabajo. También se
detallan las diferentes publicaciones que avalan esta tesis.
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Capitulo 2

Entornos sintéticos simulados para
aprendizaje automatico

2.1. Introduccidon

En los taltimos afios se ha producido un auge en el uso de técnicas de aprendizaje
automadtico para resolver diferentes problemas en &mbitos tales como la percepcién,
el control o la planificacién de caminos. Sin embargo, a menudo la capacidad de usar
este tipo de métodos estd limitada por la disponibilidad de repositorios de datos
publicos con los que entrenarlos.

Por otro lado, la simulacién también ha tomado un papel central en el desarro-
llo de aplicaciones robéticas, pues el uso de estas herramientas ofrece una serie de
ventajas claras. Por ejemplo, agiliza el proceso de pruebas, reduciendo el tiempo de
desarrollo de las aplicaciones. Si esto ya es cierto para la robética de interior, es clave
en otros &mbitos como la robdtica de exteriores, donde realizar pruebas suele estar
asociado al transporte y despliegue de medios que puede requerir mucho tiempo.
En el campo de la robética espacial el uso de simuladores es, sin duda, clave, ante
la imposibilidad de realizar pruebas de antemano en el ambiente en el que se va a
desplegar el vehiculo.

Ademas, los simuladores pueden usarse para generar conjuntos de datos sin-
téticos. Gracias a una creciente mejora en la fidelidad de los motores de fisicas, es
posible simular datos de sensores y emular movimientos de los vehiculos de forma
realista. El uso de simuladores para generar repositorios no solo permite obtener
gran cantidad de datos de manera sencilla, sino que ademads permite que estos datos
estén libres de ruido y etiquetados [3].

Otro campo de la robética en el que el uso de simuladores ha tenido un gran
impacto, y en el que, de hecho, su uso resulta indispensable, es el aprendizaje por
refuerzo o Reinforcement Learning (RL). Durante el entrenamiento un robot mévil
aprende a tomar decisiones 6ptimas interactuando con el entorno al recibir una re-
alimentacién, positiva o negativa, en base a sus acciones, almacenando una serie de
experiencias. Los métodos mds modernos utilizan estas experiencias para entrenar
redes neuronales que implementen el comportamiento buscado. De hecho, estas ex-
periencias se pueden entender como un conjunto de datos generados sintéticamente.

El resto de este capitulo se encuentra estructurado de la siguiente manera. El
apartado 2.2 sirve de introduccién al concepto de aprendizaje mdquina y sus dife-
rentes vertientes. Ademads, se detalla el concepto de aprendizaje profundo y se ana-
liza el uso datos sintéticos por estos modelos. En la seccién 2.3 se pone en relieve la
importancia del uso de entornos sintéticos en diferentes &mbitos, haciendo especial
hincapié en el uso de simuladores robéticos. En la seccién 2.4 se hace un repaso a



Capitulo 2. Entornos sintéticos simulados para aprendizaje automatico

trabajos relacionados con las aportaciones principales de esta tesis. Por tltimo, la
seccién 2.5 queda reservada para las conclusiones extraidas en este capitulo.

2.2. Aprendizaje maquina

En el panorama tecnolégico actual, el ML se ha posicionado como una herra-
mienta fundamental para encontrar soluciones a problemas complejos. De esta ma-
nera, no se necesita llegar a una solucién explicita a los problemas, sino que se busca
entrenar un modelo para identificar patrones y ,asi, una vez entrenado, generar pre-
dicciones ante datos de entrada nuevos. ML ha sido aplicado con éxito en campos
tan diversos como la medicina, las finanzas, la robética o la ciberseguridad, impul-
sando avances significativos en cada uno de ellos.

La Figura 2.1 muestra una clasificacién general de los diferentes métodos que
engloba el ML. En concreto se pueden distinguir:

= Aprendizaje supervisado. Es un enfoque de ML en el que se entrena un mo-
delo utilizando un conjunto de datos etiquetados. Cada ejemplo de entrena-
miento consiste en una entrada y la etiqueta correspondiente. El objetivo del
modelo es aprender a mapear las entradas a las etiquetas, de modo que el mo-
delo pueda hacer predicciones precisas en nuevos datos.

= Aprendizaje no supervisado. A diferencia del supervisado, el modelo se en-
trena con datos que no estdn etiquetados. El objetivo principal es encontrar
patrones, estructuras o agrupaciones ocultas en los datos sin la necesidad de
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FIGURA 2.1: Clasificacion de diferentes métodos de ML.
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etiquetas predefinidas. Esto puede incluir tareas como el clustering (agrupa-
miento) o la reduccion de la dimensionalidad.

= Aprendizaje semisupervisado. Este enfoque combina elementos de aprendi-
zaje supervisado y no supervisado. Un modelo se entrena inicialmente con un
conjunto de datos etiquetados, pero también se aprovechan datos no etiqueta-
dos para mejorar el rendimiento del modelo. Es ttil cuando se tiene acceso a
datos etiquetados limitados pero a una gran cantidad de datos sin etiquetar.

= Aprendizaje por refuerzo. El aprendizaje por refuerzo es un paradigma de
aprendizaje automatico en el que un agente interactia con su entorno y toma
decisiones para maximizar una recompensa. El agente aprende a través de la
realimentacién que recibe del propio entorno, lo que le permite adaptar su
comportamiento para lograr objetivos especificos.

2.2.1. Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo, una rama del aprendizaje automatico, ha experimen-
tado un auge significativo en los tltimos afios debido a su capacidad para abordar
tareas complejas de procesamiento de datos. En el corazén de este campo se encuen-
tran diversas topologias de redes neuronales o Neural Networks (NN), cada una dise-
fiada para resolver problemas especificos. A continuacién, se mencionan algunas de
las topologias mds comunes.

Las redes neuronales convolucionales o Convolutional Neural Network (CNN) [4]
han demostrado ser extremadamente efectivas en la vision por computadora. Es-
tas redes estan disefiadas para procesar datos en forma de imégenes y son capaces
de aprender patrones y caracteristicas visuales en diferentes escalas, lo que las hace
ideales para tareas como el reconocimiento de objetos y el procesamiento de iméage-
nes médicas. Dentro de las CNN, la ResNet (RESidual Neural NETwork) [5] es una
innovacién que surge ante el desafio de entrenar redes neuronales extremadamente
profundas. Introducen conexiones residuales que permiten la propagacion del gra-
diente por atajos, lo que facilita su entrenamiento.

Por otro lado, las redes neuronales recurrentes o Recurrent Neural Networks
(RNN) [6] son especialmente ttiles para trabajar con secuencias de datos, como
texto o series temporales. Las RNN tienen conexiones recurrentes que les permiten
mantener una memoria interna, lo que las hace aptas para aplicaciones como el
procesamiento del lenguaje natural, donde la secuencia de palabras es fundamental.

Las redes generativas adversativas o Generative Adversarial Networks (GAN) [7]
constituyen un enfoque tinico que se utiliza tanto en tareas de clasificacién como en
la generacién de datos sintéticos. Consisten en dos redes neuronales, un generador y
un discriminador, que compiten entre si. Esto permite la creacién de datos realistas
y, de hecho, el auge de las NN generadoras de imégenes, video y audio sintético
nace de la popularizacién de esta tipologia de red.

Estas topologias de redes neuronales son solo una muestra de las muchas dispo-
nibles en el aprendizaje profundo. La eleccién de la arquitectura adecuada depende
de la naturaleza de los datos y de los objetivos de la tarea. La combinacién de estas
redes con técnicas de entrenamiento y ajuste fino puede llevar a resultados altamente
efectivos en diversas aplicaciones.
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2.2.2. Datos sintéticos para el aprendizaje maquina

El uso de herramientas de ML para resolver problemas esta limitado por la dis-
ponibilidad de datos etiquetados para entrenar modelos. Es por eso, que, como al-
ternativa, se ha propuesto el uso de datos sintéticos generados a partir de algunas de
las herramientas nombradas en el Apartado 2.3, pues presenta una ventaja clara en
comparacion con el etiquetado manual. Esta automatizacién no solo facilita el proce-
so de anotacidn, sino que también elimina errores humanos, ofreciendo conjuntos de
datos mds consistentes y confiables para el entrenamiento de modelos de aprendi-
zaje maquina. En estos entornos, las interacciones y caracteristicas de los elementos
simulados suelen ser conocidas y controlables, lo que facilita la generacién auto-
matica de etiquetas o valores de ground truth, como en el caso de los simuladores
robéticos, donde cada movimiento y posicién puede registrarse automaticamente,
proporcionando informacién precisa sobre la ubicacion y orientacién de los objetos,
o generar informacién semantica a partir de los sensores simulados.

De hecho, el uso de datos sintéticos para entrenar modelos que resuelvan dife-
rentes problemas de visién por computadora ha experimentado un rapido desarro-
llo, especialmente por el uso extendido de modelos de aprendizaje profundo que
requieren conjuntos de datos extensos. En el caso de la segmentacién de imédgenes,
el uso de datos sintéticos es especialmente ttil, ya que el etiquetado manual que se
requiere para generar datos ttiles para entrenar los modelos puede resultar com-
plicado. Por ejemplo, en [8] se sigue esta filosofia y se usa una CNN entrenada con
datos sintéticos para segmentar imagenes capturadas en escenarios urbanos.

Se han usado modelos de aprendizaje automético entrenados con datos sintéticos
para resolver problemas tipicos de la visién por computador como la deteccién [9]
o la segmentacién. Ademds de resolver problemas de alto nivel, se han usado con
éxito también datos sintéticos para resolver aspectos de bajo nivel en el &mbito de
la visién por computador. Por ejemplo, en [10] se usan datos sintéticos para estimar
el flujo 6ptico a través de una CNN. De una manera similar, en [11] se aborda el
problema no trivial de estimar el movimiento relativo de elementos presentes en
una secuencia de imadgenes con respecto a la cdmara, usando una CNN entrenada
con secuencias de video sintéticas extraidas de un videojuego. También empleando
una CNN, en [12] se presenta un método para la estimacién de la postura 3D de un
ser humano, y, ante la dificultad de anotar imdgenes manualmente en este sentido,
se opt6 por usar imagenes generadas en un simulador 3D.

Ademas de para procesar datos 2D, se ha comprobado que es posible utilizar re-
des neuronales entrenadas con datos 3D, como por ejemplo, nubes de puntos, para
resolver diferentes problemas del campo de la percepcién aplicado a la robética. Un
ejemplo tipico es la segmentaciéon de nubes de puntos. Entrenar modelos de apren-
dizaje automatico para esta tarea requiere nubes de puntos etiquetadas. Generar eti-
quetas manualmente es especialmente complicado y propenso a errores, por lo que
el uso de datos sintéticos es idoneo para la resolucién de este problema. Por ejemplo,
en [13, 14] se usan datos de nubes de puntos etiquetadas generadas sintéticamente
para entrenar CNNs con las que segmentar nubes de puntos. En [15] se usa esta téc-
nica para detectar a partir de nubes de puntos 3D zonas seguras para el aterrizaje
de helicopteros. A parte de su aplicacion en problemas de segmentacion, en [16] se
usa una red entrenada con nubes de puntos sintética para estimar el movimiento 3D
descrito por una nube de puntos.

Ademas de para resolver problemas en el dmbito de la percepcion, el uso de
datos sintéticos también estd ampliamente extendido en otros dominios como en
el control de robots a diferentes niveles, y se ha aplicado exitosamente a robots de
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FIGURA 2.2: Esquema de una GAN.

diferentes tipologias. Por ejemplo, en [17] se emplea el uso de un simulador robéti-
co para entrenar modelos de aprendizaje profundo para, a través de demostracién,
aprender agarres de un efector final de un brazo robético de seis grados de libertad.
Por otro lado, en [18] se usa un enfoque similar aplicado a un robot cuadripedo. En
este caso, el uso de los datos sintéticos generados por un simulador permite al robot
realizar maniobras mds complejas, moverse mas rdpido y es capaz de recuperarse
de caidas mejor que mediante controladores clasicos. Esta técnica también permite
implementar comportamientos de més alto nivel, como por ejemplo, esquivar obs-
taculos, como en [19], donde se utilizan imagenes segmentadas para la evitacién de
obstaculos. En este caso, ante la falta de disponibilidad de suficientes datos etique-
tados reales, se hace uso de datos sintéticos para entrenar la red neuronal que se
encarga de segmentar las imdgenes capturadas por una cdmara, siendo los resulta-
dos de los modelos aplicados en datos reales satisfactorios.

2.2.3. Métodos generativos de datos sintéticos

Aunque esta tesis explora el uso de datos sintéticos para entrenar modelos desti-
nados a resolver diversos problemas relacionados con la robética mévil, en la altima
década ha surgido un enfoque opuesto: la generacién de datos sintéticos mediante
modelos entrenados con datos reales. Aunque originalmente los modelos entrena-
dos mediante aprendizaje maquina se utilizan para realizar tareas como regresion,
clasificacién o segmentacion, esto es, extraer informacién de alto nivel a partir de da-
tos de entrada, recientemente se han popularizado el uso de herramientas basadas
en redes neuronales que generan datos sintéticos. Este cambio ha sido impulsado
por el desarrollo de modelos generativos avanzados. Entre estos modelos, las GANs
y las arquitecturas basadas en transformers han surgido como elementos clave para
la generacién de datos sintéticos en diversas modalidades.

Durante su entrenamiento, las GANSs (ver Figura 2.2) optimizan los paramétros
de dos redes neuronales que compiten entre si: un generador y un discriminador.
El generador busca crear datos sintéticos indistinguibles de los datos reales, mien-
tras que el discriminador evalta la autenticidad de los datos. Esta competencia ha
demostrado ser exitosa en la generacién de datos sintéticos realistas tales como ima-
genes [20, 21], audio [22], y otros tipos de datos.

Ademas de las GANSs, otra innovacién que ha permitido el desarrollo reciente de
modelos generativos de datos sintéticos son las arquitecturas basadas en transformers
[23]. Estas permiten poner el foco en las partes més relevantes de una secuencia de
datos, ponderando la importancia de cada elemento de manera global. Este enfoque
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ha demostrado ser altamente eficiente, transformando la manera en que se abordan
problemas de procesamiento del lenguaje natural y otros tipos de datos de entrada.
Ademas, las arquitecturas basadas en transformers han sido especialmente clave en
el desarrollo del modelo GPT (Generative Pre-trained Transformer) [24]. Estos modelos
se han destacado en tareas de procesamiento de lenguaje natural, particularmente
en la generacion de texto coherente y relevante [25].

Por dltimo, la combinacién de la mejora en el procesamiento del lenguaje natural
y de la generacién de datos sintéticos a través de GANSs ha propiciado la aparicién de
herramientas comerciales que generan datos a partir de una de un texto introducido
por el usuario. Entre otras, cabe destacar generadores imagenes como [26, 27], videos
[28], audio [29], o texto [30].

2.3. Entornos sintéticos

El uso de entornos sintéticos y herramientas de simulacién ha irrumpido en dis-
tintos &mbitos, abordando problemas en campos como la construccién, ingenieria,
medicina y robética. Normalmente, estos entornos ofrecen una plataforma en la que
realizar pruebas, disefios y célculos en un entorno controlado.

Un ejemplo destacado es el uso de Building Information Modeling (BIM) [31] en la
construccion. Los entornos sintéticos BIM permiten a arquitectos, ingenieros y cons-
tructores visualizar y analizar proyectos de construccion de manera virtual antes de
que se coloque la primera piedra. Esto no solo acelera la planificacién y reduce los
costes, sino que también mejora la eficiencia energética y la seguridad en el sitio de la
construccion. En este &mbito, programas como Revit [32] de Autodesk se han vuelto
indispensables.

Otro ejemplo donde el uso de entornos sintéticos es relevante es la industria de
fabricacién de piezas. En este caso, la simulacién fisica se puede usar para validar
el disefio y buscar los limites fisicos de piezas y componentes bajo diferentes cir-
cunstancias. Las pruebas virtuales permiten detectar posibles fallos o debilidades
estructurales antes de que se produzcan prototipos reales, lo que permite ahorrar
tiempo y recursos de manera significativa. En este &mbito, programas como ANSYS
[33], software de simulacién que abarca una amplia gama de disciplinas de ingenie-
ria, incluida la mecdnica estructural, la dindmica de fluidos y la electromagnética,
utilizado para analizar y validar productos y componentes o COMSOL Multiphy-
sics [34], plataforma de simulacién que permite a los ingenieros modelar y resolver
problemas que involucran acoplamiento de multiples fendmenos fisicos en el &mbito
de la mecénica, quimica y mecanica de fluidos.

En el &mbito de la medicina el uso de entornos sintéticos es muy conveniente
para simular cirugias y entrenar profesionales en diferentes técnicas sin tener que
poner en riesgo a los pacientes. Por ejemplo, FlexVR de Mimic Technologies [35]
ofrece una serie de herramientas para entrenar, en un entrono sintético, los funda-
mentos de la cirugia robética, como la manipulacién de instrumentos articulados,
control de la cdmara en laparoscopias, agarre, el control de la fuerza, la insercién de
agujas y el suturado.

En la industria 4.0 el uso de gemelos digitales permite probar de forma deta-
llada antes de su montaje procesos de fabricacion automatizados, ademds de poder
conectar e interactuar con el sistema real [36].

En el campo de la robética, los entornos sintéticos son esenciales para el aprendi-
zaje automatico y la validacién de comportamientos de robots en escenarios virtua-
les, lo que acelera el desarrollo de soluciones robéticas avanzadas y seguras [37].
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2.3.1. Simuladores robdéticos

Los simuladores de robots son herramientas informaticas que permiten imitar su
comportamiento en un entorno virtual. Estos simuladores permiten a investigadores
y desarrolladores en robética realizar pruebas sin la necesidad de usar el propio
hardware del robot, preservandolo de posibles dafios y agilizando el proceso de
desarrollo.

La Figura 2.3 muestra los bloques constituyentes basicos, asi como sus relaciones,
de un simulador robético. En concreto, estos bloques basicos son:

= Motor de fisicas. Un motor de fisicas es el componente del simulador dedica-
do a calcular el comportamiento fisico de los objetos presentes en el entorno
virtual. Estd basado en las ecuaciones que modelan diferentes interacciones
fisicas, como la dindmica de cuerpos rigidos, la interaccién de objetos, la si-
mulacién de fluidos, colisiones y la respuesta a fuerzas externas. El uso de
uno u otro de los motores de fisicas disponibles en la actualidad dependera
de factores tales como la fidelidad buscada, la velocidad de de ejecucién, o la
posibilidad de realizar simulaciones méds o menos complejas.

= Motor gréfico. El motor grafico es el encargado de mostrar la representacion
del estado del entorno 3D definido segtin el motor de fisicas. Su funcién prin-
cipal es procesar datos geométricos, texturas, iluminacién y efectos visuales,
para generar en tiempo real imagenes que se muestran en el cliente de visua-
lizacién. Al igual que con los motores de fisicas, existen motores graficos que
generan graficos de diferente nivel de realismo, por lo que la eleccién de uno
o otro dependeré del grado realismo requerido.

» Framework del simulador. Un framework o marco de trabajo se refiere a un
conjunto de herramientas, bibliotecas y componentes de software que propor-
ciona la base de la implementacién del simulador robético y el encargado, por
ejemplo, de comunicar el motor de fisicas con el motor grafico. También in-
cluye los componentes encargados de simular sensores como LiDAR, IMU o
camaras consultado el estado de la simulacién, o elementos como motores o
servomotores actuando sobre el estado de la simulacién.

[ Implementacion de alto nivel J

i

[ Middleware (ROS, MQTT, MOOS ,...) ]

{ Framework del simulador ]

Motor de Motor
fisicas grafico

\ SIMULADOR

FIGURA 2.3: Esquema general de un simulador robético.
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Gracias a la creciente capacidad de computacion de los ordenadores actuales,
estas herramientas pueden generar simulaciones de muy alta fidelidad. Esto les ha-
ce muy Tutiles para realizar pruebas en condiciones realistas con modelos virtuales
de robots, ademds de poder capturar los datos generados por el motor de fisicas,
normalmente resultado de sensores simulados, para entrenar o validar modelos de
aprendizaje automatico.

A continuacién se presentan algunos de los simuladores robéticos mas emplea-
dos en la actualidad.

Gazebo

Gazebo [38], desarrollado inicialmente en 2004, es uno de los simuladores mul-
tirobot més populares. De cédigo abierto y desarrollado para ejecutarse en Linux,
tienen una gran y activa comunidad de usuarios. Para simular la dindmica de robots
y entornos complejos ofrece la posibilidad de elegir entre cuatro motores de fisicas
(ODE [39], Bullet [40], Simbody [41] y DART [42]). Permite importar descripciones
de robot en formato SDF [43] y URDF [44], por lo que el usuario se puede beneficiar
de modelos creados por la comunidad. A través de sus plugins, esto es, software que
interacttia sobre su motor de fisicas, Gazebo permite la simulacién de un amplio de
sensores (LiDAR, cdmaras, GNSS, IMU, ...) y actuadores (motores, servos, ...).

Para la visualizacién 3D utiliza el motor grafico gratuito y de cédigo abierto
OGRE [45], lo que da a la comunidad la capacidad de introducir modificaciones, sin
embargo carece del fotorealismo que poseen otros motores graficos mds complejos
(ver Figura 2.4).

Ademés, el simulador estd completamente integrado con el middleware para ro-
bética Robot Operating System (ROS), lo que es una gran ventaja para transferir el
software disefiado para el simulador si el robot real utiliza este mismo sistema ope-
rativo.

FIGURA 2.4: Interfaz de usuario de Gazebo [46].
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Coppelia (VREP)

Coppelia, anteriormente conocido como VREP (ver Figura 2.5), es otro de los
simuladores de robética mas usados. Estd basado en una arquitectura de control
distribuida. Cada modelo presente en la simulacién se controla con su propio plugin,
lo que lo hace ideal para las simulaciones multirobot.

Se pueden usar un amplio abanico de motores de fisicas (ODE, Bullet, MuJoCo
[47], Vortex [48] y Newton Dynamics [49]) y la variedad de lenguajes de su inter-
faz de programacion de aplicaciones o Application Programming Interface (API) como
C/C++, Lua o Phyton lo hacen muy versatil para cualquier problema a modelar en
el campo de la simulacién robética.
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FIGURA 2.5: Interfaz de Coppelia con multiples tipos de robots [50].

CARLA

CAR Learning to Act (CARLA) [51] es un simulador centrado en el desarrollo
y validacién de sistemas de conduccién auténomas para vehiculos. Es de cédigo
abierto, e incluye multiples modelos tanto de vehiculos como de escenarios listos
para ser usados, ademas de ofrecer la posibilidad de importar modelos propios.

Al estar pensado para el desarrollo de la conduccién auténoma, cuenta con un
motor propio para generar condiciones realistas de trafico (ScenarioRunner) que de-
fine el comportamiento de vehiculos y peatones de forma dindmica. Cuenta con la
posibilidad de simulacién de los sensores tipicos usados para la navegacién auté-
noma de vehiculos como GNSS, LiDAR, radar o IMU. Ademas, gracias al motor
grafico Unreal, CARLA cuenta con gréficos de alta definicién que aportan realismo
a la simulacién (ver Figura 2.6).

Por tanto, aunque CARLA es el simulador a usar si se desea trabajar en el campo
de la conduccién auténoma, carece de caracteristicas generales de simuladores de
robética como, por ejemplo, simulacién de otra tipologia de robots (tipo skid-steering,
brazos articulados, drones...) al menos de forma nativa.

13
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pyaame window

FIGURA 2.6: Interfaz CARLA en simulacion [52].

Raisim

Raisim [53] es un simulador rob6tico muliplataforma disponible para Linux, Mac
y Windows y de cédigo cerrado (ver Figura 2.7). Cuenta con una licencia gratuita
para el &mbito educativo, siendo de pago si de desea hacer un uso comercial del
programa.

El motor de fisicas se ha disefiado para obtener simulaciones rdpidas y preci-
sas. Ademads, cuenta con un médulo de simulacién biomecanica [54], lo que le hace
especialmente 1til a la hora de simular robots con patas [55, 18].

raisimUnreal2

FIGURA 2.7: Cliente de visualizacién basado en el motor de graficos
Unreal para Raisim [56].
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AirSim

Aerial Informatics and Robotics SIMulation (AirSim) [57] es un simulador de cédigo
abierto creado por Microsoft, multi plataforma, principalmente centrado en drones
pero con la posibilidad de usar vehiculos terrestres. Originalmente se desarroll6 para
probar algoritmos de aprendizaje profundo, visién por computador y aprendizaje
por refuerzo para avanzar en el campo de la navegaciéon auténoma de vehiculos
aéreos no tripulados.

Su motor de fisicas estd especialmente disefiado para simular vehiculos con ro-
tores, ya que tiene en cuenta datos como la presién, velocidad del aire, o el arrastre
creado por el viento, por lo que es capaz de producir simulaciones de alta fidelidad.
Ademads, permite incluir en la simulacién diferentes controladoras de vuelo siguien-
do la filosofia hardware-in-the-loop, por lo que AirSim es el simulador a utilizar si se
desea trabajar con drones. Por tltimo, el motor grafico Unreal aporta una visualiza-
cién extremadamente realista (ver Figura 2.8).

FIGURA 2.8: Airsim simulando el vuelo de un drone [57].

MVSim

MultiVehicle Simulator (MVSim) [58] esta especialmente disefiado para la simu-
lacién multi robot. El simulador utiliza un motor de fisicas propio que emplea un
modelado realista de la interaccién del neumatico y el terreno, lo que lo hace espe-
cialmente 1til para simular UGVs, a la vez que utiliza un modelo simplificado 2D
para detectar colisiones, reduciendo su complejidad computacional.

De c6digo abierto, es compatible tanto con Windows, GNU/Linux y OSX. Su
API estd disponible tanto en C++ como en Python, contando ademas interfaz en
ROS/ROS2. MVSim cuenta, por lo tanto, con mucha flexibilidad a la hora de definir
los experimentos. El simulador cuenta los sensores més extendidos en el campo de
la navegacion auténoma para vehiculos, como cdmaras RGB, LiDAR 2D y 3D, y
cuenta con la posibilidad de definir escenarios propios en el lenguaje XML. MVSim
utiliza un motor grafico propio que no le permite llegar al nivel de realismo de otros
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simuladores en esta lista, lo cual es necesario para reducir la carga computacional de
la simulacién cuando se afiaden multiples robots.
Comparativa

En la Tabla 2.1 se muestra una comparativa de las caracteristicas mas relevantes
de los simuladores descritos en este apartado.

TABLA 2.1: Caracteristicas generales de los simuladores analizados.

Simulador  Licencia Motor de Motor Lenguaje  Integracién  Tipo
fisicas grafico de la API con ROS cédigo
. ODE, Bullet . .
Gazebo Gratuito Simbody, DART OGRE C++ Nativa Abierto
. ODE, Bullet,
. Gratuito ! ! Basado Python, Lua . .
Coppelia Profesional MuJoCo Vorte)f, Newton en OpenGL C Crt Nativa Abierto
Dynamics
. . Vulkan C++ .
CARLA Gratuito Unreal Engine OpenGL Python Puente Abierto
Raisim Gratuito Propio Unity, Unreal Ch No Cerrado
Profesional P Y Python
MVSim Gratuito Propio Propio Ch Nativa Abierto
P Pt Python v !
. . . . C++ . .
AirSim Gratuito Unreal Engine, Unity Unreal Nativa Abierto
Python
2.3.2. ROS

El Sistema Operativo de Robots o Robot Operating System (ROS) es un pseudo sis-
tema operativo de c6digo abierto ampliamente utilizado en el desarrollo de software
para la robética [38]. Aunque inicialmente pensado para su uso en el campo de la
investigacion, desde hace afios ROS es también usado en el entorno industrial y en
plataformas robéticas desarrolladas en el &mbito privado.

ROS proporciona una serie de herramientas que facilitan el desarrollo de apli-
caciones robéticas complejas. Ademds se encarga de gestionar las relaciones entre
los diferentes componentes de software de un sistema robético. Tipicamente, una
aplicaciéon en ROS estd compuesta por una serie de componentes bésicos de softwa-
re (nodos) donde se produce el procesamiento propiamente dicho. Estos nodos se
pueden comunicar de manera asincrona a través de fopics o sincrona a través de ser-
vicios. La naturaleza distribuida de ROS facilita la escalabilidad de las aplicaciones
o el desarrollo de aplicaciones multirobot.

Desde el punto de vista del hardware, ROS ofrece una capa de abstraccién, lo
que hace posible reutilizar c6digo para diferentes plataformas robéticas, aunque no
compartan el mismo hardware. Ademds su gran comunidad de desarrolladores con-
tribuyen a la publicacién de gran cantidad de paquetes, librerias y herramientas para
resolver problemas tipicos de percepcién, control, planificacién o simulacién. Esto es
especialmente relevante en el &mbito de la investigacién, pues facilita la colaboracién
entre investigadores al estandarizar el desarrollo de software.

La Figura 2.9 muestra tanto los elementos bésicos de ROS como sus relaciones.
Una explicacién més detallada de cada componente se ofrece a continuacién:

= ROSMaster. La funcién principal de ROSMaster es proporcionar un registro
de nombres global y tinico para los nodos topics y servicios en ROS. De esta
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Registro,
ROSMaster
Peticion
Publicador Subscriptor Servidor Cliente
Respuesta

FIGURA 2.9: Elementos basicos de ROS y sus relaciones.

manera, el ROSMaster gestiona la comunicacién entre nodos, para que estos
sean capaces de intercambiar datos a través de publicaciones y suscripciones o
servicios.

= Nodo Un nodo en ROS es una unidad de procesamiento fundamental que for-
ma parte de un sistema robético basado en ROS y que pueden comunicarse
entre si de manera sincrona o asincrona. Normalmente, un nodo estéa disefiado
para llevar a cabo una tarea especifica, como el control de sensores actuando
como driver, el control de movimiento o el procesamiento de datos.

= Topic : Los topics son canales de comunicacién que permiten a los nodos in-
tercambiar datos de manera asincrona. Por ello, este método de comunicaciéon
es el mas usado para transmitir los datos generados por un sensor a los nodos
que forman el sistema.

= Mensaje: Los mensajes definen la estructura de datos que se intercambian a
través de los topics, los cuales pueden ser mensajes estdndar proporcionados
por ROS o definidos por los desarrolladores para satisfacer las necesidades es-
pecificas de la aplicacién. Los mensajes se utilizan para estandarizar la comu-
nicacién entre nodos, especificando el formato y el contenido de la informacién
transmitida.

» Servicio: Los servicios permiten la comunicacién sincrona entre nodos, donde
un nodo solicita una accién o informacién especifica y espera una respues-
ta. Este tipo de comunicacién es més acertada cuando se requiere que cierta
informacion critica haya sido correctamente transmitida entre nodos, o para
solicitar el resultado de un procesamiento complejo que se ha llevado a cabo
en otro nodo.

Ademas, ROS suele estar disponible, bien de forma nativa o mediante algtn soft-
ware externo, en los simuladores robéticos mds usados. De la misma manera que
ROS puede abstraer el hardware de un robot, es también capaz de abstraer el fun-
cionamiento interno de un simulador. De esta manera, con un robot simulado lo su-
ficientemente fiel, es posible desarrollar software o realizar pruebas en un simulador
y trasladar el software resultante directamente al robot.

Desde la concepcién de ROS en 2007 el campo de la robética ha experimentado
un gran avance, tanto en el software como en el hardware. Para adaptarse a estd evo-
lucién se ha desarrollado ROS 2 [59], con el objetivo de abordar las limitaciones de
disefio de ROS 1. En el campo de las comunicaciones, ROS 2 introduce mejoras en la
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seguridad (permitiendo cifrar los datos compartidos por los nodos) y la fiabilidad de
los datos transmitidos afiadiendo el concepto de Quality-of-service, que permite con-
figurar la comunicacién entre nodos y que es especialmente ttil cuando se trabaja
en redes no ideales. Aunque sin duda, el mayor cambio es el uso del protocolo Data
Distribution Service (DDS), que implementa un servicio de localizacién dindmico de
otros componentes software usando el mismo protocolo, de manera que es posible
prescindir del ROSMaster, lo que lo hace ideal para aplicaciones robéticas distribui-
das. Ademas ROS2 ha afiadido herramientas para facilitar la ejecucién de cédigo en
tiempo real, o los nodos administrados, que incorporan una maquina de estados que
permite reiniciar, configurar o reemplazar nodos mientras estan en ejecucion.

2.4. Trabajos relacionados con la tesis

El hilo conductor de esta tesis es el uso de datos sintéticos para resolver diferentes
problemas relacionados con la navegacién auténoma terrestre en espacios naturales.
Esta seccién sirve de introduccién al estado del arte de las tres aportaciones princi-
pales de esta tesis: la generacién de conjuntos de datos sintéticos, la navegaciéon au-
tonoma por medio de RL y la clasificacién de imagenes con métodos de aprendizaje
profundo.

2.4.1. Repositorios sintéticos

La mayorfa de repositorios para UGV en exteriores ofrecen datos reales para la
conduccién auténoma en carreteras [60, 61], pero también para la localizacién y ma-
peo simultdneos o Simultaneous Localization And Mapping (SLAM) [62, 63], control de
movimiento [64], agricultura de precisién [65, 66], exploracion planetaria [67, 68] o
busqueda y rescate [69]. Estos conjuntos de datos son especialmente ttiles cuando
proporcionan el ground-truth de la postura del vehiculo o, en el caso de sensores ex-
teroceptivos, datos etiquetados de sensores de rango y camaras [70, 71]. Disponer
del ground-truth permite entrenar modelos de aprendizaje supervisado.

La anotacién semadntica de los datos en bruto capturados en exteriores suele rea-
lizarse manualmente [72, 73, 71]. Sin embargo, éste es un proceso lento, dificil y
propenso a errores [3]. Para acelerarlo, existen herramientas de software especificas
que permiten el etiquetado de pixeles de imagenes o de puntos obtenidos con un
escaner 3D de forma interactiva [74, 75].

Una solucién al problema de la anotacién manual es la generacién de datos eti-
quetados sintéticos [76], que se ha visto favorecida con el aumento de la capacidad
de los computadores, ya que es posible replicar entornos de forma cada vez més
realista [77, 78]. Para ello, la comunidad investigadora ha explorado el uso de distin-
tas herramientas para este fin: desde videojuegos [79, 80], generacién procedimental
[81, 82] hasta simulaciones robéticas [83, 84].

Estos entornos sintéticos realistas también son ttiles para realizar pruebas de na-
vegacion auténoma de un UGV de forma segura [85, 86]. De esta forma, se pueden
realizar experimentos altamente controlados y repetibles, que son especialmente re-
levantes para el aprendizaje por refuerzo [78].

Se ha comprobado la utilidad del uso de datos sintéticos para resolver problemas
relacionados con el control de movimiento [87], diagnéstico médico [88, 89], percep-
cién en entornos urbanos [90, 91, 92, 93] y conduccién auténoma [94, 95, 96]. De
hecho, el reciente interés en el campo de la conduccién auténoma ha incrementado
la demanda por datos ttiles para el entrenamiento que solucione problemas en el
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campo de la localizacién, percepcion o seguimiento de trayectorias. En el Apéndice
A se hace un repaso de los repositorios sintéticos de este tipo mds relevantes.

2.4.2. Datos sintéticos para la navegacién auténoma

Para la navegacién auténoma punto a punto, por lo general se requiere un méto-
do para estimar la transitabilidad del entorno utilizando sensores a bordo del UGV,
como LiDARs y cdmaras [97]. Esta tarea puede realizarse extrayendo diferentes ca-
racteristicas geométricas del entorno y utilizando andlisis estadisticos para estimar
la transitabilidad. Asi, en [98] se procesa una nube de puntos 3D para estimar postu-
ras factibles del vehiculo en el entorno. En [99], se utiliza directamente un algoritmo
de arboles aleatorios de exploracién rapida con nubes de puntos 3D como entra-
da para producir trayectorias seguras dentro del entorno cartografiado. En [100], se
construyen mapas de elevacion difusos a partir de datos LiDAR 3D para elegir la
mejor direccién de movimiento hacia un objetivo distante. Estos métodos requie-
ren un ajuste heuristico que implica el conocimiento de expertos y son dificiles de
transferir a otros UGV.

También se han implementado con éxito técnicas basadas en el aprendizaje me-
diante uso de datos de algtin tipo, para la navegaciéon punto a punto [101]. Por ejem-
plo, en [102], el comportamiento del robot se ajusta siguiendo ejemplos de navega-
cién teleoperada en escenarios complejos y poco estructurados, segtin el paradigma
del aprendizaje por demostracién. Como este tipo de pruebas con robots reales con-
sumen mucho tiempo y pueden afectar a la integridad del robot, el uso de simula-
ciones robdéticas estd muy extendido, como en [82], donde se obtienen datos de tran-
sitabilidad con Gazebo y, posteriormente, se utilizan para la navegacién. En [103],
se entrena un método de aprendizaje maquina o Machine Learning (ML) para clasi-
ficar nubes de puntos de un terreno accidentado usando informacién geométrica.
En [76], usando también ML, se entrenan diferentes estimadores para la clasificacion
con datos LiDAR sintéticos, y el clasificador més eficiente es usado en [86] como
parte de un navegador local que es capaz de guiar al robot de forma segura hacia
objetivos predefinidos. Sin embargo, encontrar datos adecuados para entrenar estos
algoritmos no siempre es facil, ya que suelen requerir un etiquetado manual, que es
un proceso lento y propenso a errores. Para superar este problema, se han publicado
conjuntos de datos sintéticos, en los que los datos se adquieren directamente de un
simulador robético [104], lo que los hace libres de errores de etiquetado y reduce el
trabajo manual.

Un paso mas alla en los algoritmos entrenados con datos para la navegacion au-
ténoma es el uso de RL. En este caso, los datos de entrenamiento se generan mien-
tras se entrena, y el comportamiento del vehiculo se ajusta continuamente [105]. Asf,
en [106], un UGV es capaz de aprender a evitar obstaculos mientras realiza el segui-
miento de una trayectoria 2D, o en [107], donde un vehiculo aéreo no tripulado o
Unmanned Aerial Vehicle (UAV) es entrenado con Gazebo para volar entre obstaculos
con un LiDAR 2D. Para la navegacion en interiores de UGVs, se pueden encon-
trar métodos donde los principales sensores exteroceptivos suelen ser un telémetro
2D [108, 109, 110], cAmaras de profundidad con un campo de visién limitado [111] o
cdmaras RGB [112, 113]. En [114], los datos de alcance virtual 2D generados a partir
de una cdmara monocular son empleados por un UGV como entrada para RL.

Cuando se trata de UGV, es conveniente que las NN que implementen el contro-
lador de RL tengan un dominio de salida continuo. De entre estas, son muy popu-
lares los esquemas tipo actor-critico, donde se utilizan un par de NN para ajustar el
comportamiento del robot durante el entrenamiento. De hecho, existen numerosos
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trabajos en este campo que usan el esquema NN actor-critico [112,108, 116,117, 113,
110, 107, 118, 106, 115].

Cuando un UGV se enfrenta a tareas complicadas, suele ser beneficioso emplear
el paradigma de aprendizaje por curriculo o Curriculum Learning (CL), en el que el
proceso de entrenamiento se realiza en diferentes etapas de dificultad creciente [119].
Asi, en [116] un brazo robético aprende a agarrar y colocar objetos. En [115], un UGV
descubre como realizar una navegacion de extremo a extremo en almacenes con Li-
DARs 2D y una cdmara frontal. En [118], se entrena la conduccién auténoma de
coches con el simulador CARLA [51] desde un entorno estatico sin trafico hasta en-
tornos maés realistas con coches, peatones y condiciones meteorolégicas cambiantes.

2.4.3. Segmentacién de imdgenes aéreas

Con maés informacién disponible del entorno, los métodos de planificacién de
caminos para un UGV pueden generar mejores resultados [120]. Para la navegacién
todoterreno, especialmente en terrenos irregulares, es ttil utilizar un mapa digital
de elevacion o Digital Elevation Map (DEM) para evitar zonas no transitables para
los UGV [121, 122]. Ademas, los UAV pueden colaborar con los UGV para adquirir
fotografias aéreas in situ [123, 124, 125]. El uso de la informacién proporcionada por
imagenes aéreas es de especial utilidad cuando se trabaja en entornos poco estruc-
turados, como zonas catastroficas [126], campos agricolas [127] y entornos naturales
[128].

Las imagenes adquiridas desde satélites proporcionan mucha informacién so-
bre amplias zonas que puede emplearse para detectar caminos para su uso por un
UGV [129]. Sin embargo, para poder utilizar este tipo de datos, es necesario realizar
algtn tipo de clasificacion a la imagen con la que extraer informacién de alto nivel.

La segmentacién semantica de imdgenes aéreas representa un problema clésico
de vision artificial [130], que puede implementarse mediante aprendizaje supervi-
sado [131] y profundo, principalmente con CNN [132, 133, 134, 135]. Para las zonas
urbanas, las clases de salida de las CNN suelen incluir carreteras, edificios, coches y
arboles [136].

El entrenamiento de una CNN requiere una gran cantidad de imégenes etique-
tadas pixel a pixel, que pueden estar disponibles en conjuntos de datos ptblicos. En
[137] y [138], se presentan CNNs capaces de segmentar carreteras y calles en entor-
nos urbanos, sin embargo, su aplicacién en entornos naturales no estd tan extendida,
posiblemente por la falta de datos ptblicos etiquetados. Por eso, los datos sintéticos
son una alternativa para el entrenamiento tanto de métodos tradicionales de apren-
dizaje automatico [76] como de aprendizaje profundo [78].

2.5. Conclusiones

Este capitulo ha proporcionado un marco introductorio donde se han definido
los conceptos y se han descrito las herramientas que se van a usar a lo largo de esta
tesis. Se ha introducido el concepto de aprendizaje mdquina, profundizando en el
aprendizaje profundo y el papel que pueden jugar los datos sintéticos en el entre-
namiento de estos modelos. Asi, se ha dedicado un apartado a describir los entor-
nos sintéticos, haciendo hincapié en diferentes simuladores robéticos, describiendo
brevemente su funcionamiento bésico y destacando las caracteristicas de los simula-
dores més populares de la actualidad. El capitulo finaliza presentando una serie de
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trabajos previos en el campo de las tres aportaciones principales que proporciona es-
ta tesis: repositorios de datos sintéticos, algoritmos de aprendizaje por refuerzo para
la navegacion auténoma y uso de datos sintéticos para clasificacion de imédgenes
aéreas.
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Capitulo 3

Etiquetado automatico de las medidas de
un robot movil terrestre

3.1. Introducciéon

Con la generalizacién del uso de herramientas de inteligencia artificial en el cam-
po de la robética se ha incrementado la demanda de repositorios de datos o datatsets
que resulten ttiles para su entrenamiento. Especificamente, estos modelos de apren-
dizaje automatico se han usado satisfactoriamente para resolver problemas relacio-
nados con la percepcioén, por ejemplo, clasificando imdgenes [139] o nubes de puntos
[140]. Esta informacién de alto nivel es especialmente valiosa para la navegacién au-
tobnoma.

Por esta razén, la mayoria de repositorios disponibles ofrecen datos ttiles para la
conduccién auténoma [60, 61], aunque también existen conjuntos de datos ptublicos
especificos para la agricultura de precision [65, 66], exploracién planetaria [67, 68]
o para tareas de busqueda y rescate [69]. Estos datos capturados en bruto son espe-
cialmente ttiles cuando estdn etiquetados, labor que se suele realizar manualmente
[72,73,71]. Sin embargo esta tarea suele resultar lenta, tediosa y propensa a errores
[3].

Una posible solucién al problema de etiquetado manual de datos es la genera-
cién de datos sintéticos automaéaticamente clasificados [76]. Para ello, la comunidad
investigadora ha explorado el uso de distintas herramientas para este fin: desde vi-
deojuegos [79, 80], generacién procedimental [81, 82] hasta simulaciones robéticas
[83, 84] para obtener datos realistas de sensores simulados.

Este capitulo presenta un conjunto de datos sintéticos obtenidos a partir de si-
mulaciones en Gazebo de un UGV comercial dotado de sensores estdndar en movi-
miento sobre diferentes entornos naturales. Tanto los puntos de las nubes generadas
por el LiDAR como los pixeles de las imdgenes de las cdmaras se han etiquetado
automadticamente segun la clase de objeto a la que pertenecen, valores que pueden
ser utilizados como ground truth. Para obtener estos valores automaticamente se han
asignado valores de reflectividad y colores planos tnicos a cada tipo de objeto pre-
sente en los entornos modelados.

Este capitulo se encuentra organizado de la siguiente forma. La siguiente seccién
explica tanto el proceso de modelado del robot mévil y de sus sensores como los
diferentes entornos virtuales donde se desarrollan los experimentos. La secciéon 3.3
detalla el proceso de toma de datos con el vehiculo en movimiento, mientras que en
la seccién 3.4 se presenta el método de etiquetado automaético de las medidas obte-
nidas. En la seccién 3.5 se detallan los datos presentes en el repositorio y el material
adicional proporcionado junto al conjunto de datos. Por tltimo, en la seccién 3.6 se
exponen las conclusiones extraidas de este Capitulo.
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FIGURA 3.1: Fotografias de un LiDAR Ouster OS1-64 (arriba a la iz-
quierda), una cimara estereoscopica ZED-2 (arriba a la derecha) y un
UGV Husky de ClearPath Robotics (abajo).

3.2. Modelado en Gazebo

Se ha simulado del robot mévil Husky equipado con un sensor LiDAR 3D, una
cdmara estéreo, un receptor del Sistema Global de Navegacion por Satélite o Global
Navigation Satellite System (GNSS), una Unidad de Medicién Inercial o Inertial Mea-
surement Unit (IMU) y tacometros de rueda mientras ha seguido varias trayectorias
sobre distintos espacios naturales utilizando ROS.

3.2.1. Modelado del robot mévil

El robot mévil Husky es un UGV comercial (ver Figura 3.1) de Clearpath Robo-
tics [141] que emplea el entorno de programaciéon ROS. Se trata de un robot mévil
de 50kg con cuatro ruedas, dotado con motores de alto par para la navegacién en
exteriores a una velocidad maxima de 1ms~!. Sus dimensiones son 0,99 m de largo,
0,67 m de ancho y 0,39 m de alto.

Husky puede simularse en Gazebo utilizando los paquetes de software
husky_gazebo [142] proporcionados por el fabricante (ver Figura 3.2). Este pa-
quete proporciona diferentes plugins de Gazebo que simulan el hardware del
robot y generan una interfaz, desde el punto de vista de ROS, igual a la del robot
real. Ademads, se ha montado a bordo un conjunto completo de sensores para la
navegacion auténoma en exteriores:

» Tacémetros. Un plugin de Gazebo permite leer la velocidad angular de cada
rueda y la publica en un topic de ROS a una frecuencia de 10 Hz.

= IMU. Se ha incluido una IMU genérica dentro del chasis para proporcionar
lecturas de aceleraciones lineales, velocidades angulares y orientacién 3D. Los
datos, compuestos por nueve valores en total, se generan directamente desde
el motor de fisica ODE durante las simulaciones con una tasa de salida de
50Hz.
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3 GNSS antenna

ZED2 stereo camera

FIGURA 3.2: Modelo de Husky en Gazebo con un soporte para sus
sensores exteroceptivos.

TABLA 3.1: Principales especificaciones de las caimaras ZED-2 y del
0OS1-64 LiDAR.

ZED-2 0OS1-64
Campo de visiéon (horizontal x vertical) 69° x 42° 360° x 45°
Resolucién (horizontal x vertical) 1280 x 720 pixeles 512 x 64 puntos 3D
Frecuencia de imagenes/barridos 3D 25Hz 10Hz

= Sensor GNSS. La antena de un receptor GNSS genérico se ha incorporado en
la parte superior del vehiculo (ver Figura 3.2). Las coordenadas de latitud A,
longitud ¢ y altura h se calculan directamente a partir del estado de simulacién
Gazebo a una frecuencia de 2 Hz.

» Cdmara estéreo. Se ha elegido la cdmara estereoscépica ZED-2 [143], con una
linea base de 0,12 m (ver Figura 3.1). El modelo Gazebo correspondiente se ha
montado centrado en un soporte sobre el chasis (ver Figura 3.2). Las principa-
les caracteristicas de este sensor se pueden encontrar en la Tabla 3.1.

» LiDAR 3D. El LiDAR 3D seleccionado es un Ouster OS1-64 [144], un pequefio
sensor multicanal de alto rendimiento (ver Tabla 3.1) con un coste asequible.
También se monta en la parte superior del soporte para aumentar la visibilidad
del entorno (ver Figura 3.1).

Todos los sistemas de referencia empleados para este robot movil se represen-
tan en la Figura 3.3. El sistema de coordenadas base_footprint se sitia en el centro
del cuadrado definido por los puntos de contacto de las cuatro ruedas con el suelo,
con sus ejes locales X, Y y Z apuntando hacia delante, hacia la izquierda y hacia
arriba, respectivamente. El sistema de referencia principal de Husky se denomina
base_link y se sitia 0,13228m por encima de base_footprint con la misma orienta-
cion de los ejes. También hay sistemas de coordenadas asociados a cada sensor, cuya
postura con respecto a base_link se puede encontrar en la Tabla 3.2.
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GNSS_link
os1_lidar
right_camera left_camera
X rear_left_wheel
base_link

rear_right_wheel
front_left_wheel

imu_link

front_right_wheel base_footprint

FIGURA 3.3: Sistemas de referencia empleados en el modelo Gazebo
de Husky. Los ejes X, Y y Z se representan en colores rojo, verde y
azul, respectivamente.

TABLA 3.2: Posicion relativa de los diferentes sistemas de referencia
con respecto a base_link.

Sistema de referencia x(m) 1y (m) z(m) roll(°) pitch(®) yaw (°)
GNSS_link 0.10 0 0.890 0 0 0
osl_lidar 0.09 0 0.826 0 0 0
right_camera 0.15 -0.06 0.720 0 90 0
left_camera 0.15 0.06 0.720 0 90 0
imu_link 0.19 0 0.149 0 -90 180
front_right_wheel 0.256 -0.2854 0.03282 0 0 0
rear_right_wheel -0.256 -0.2854 0.03282 0 0 0
front_left_wheel 0.256 0.2854 0.03282 0 0 0
rear_left_wheel -0.256 0.2854 0.03282 0 0 0
base_footprint 0 0 -0.13228 0 0 0

3.2.2. Modelado de los entornos naturales

Se han modelado en Gazebo cuatro entornos realistas diferentes con unas me-
didas de 50 metros de ancho y 100 metros de largo. Para generar datos con una va-
riabilidad suficiente, se han disefiado entornos naturales de distinta naturaleza: un
parque urbano, una orilla de un lago, un bosque frondoso y la ladera de una colina.

El sistema de referencia global de Gazebo se sittia en el centro de cada rectangulo,
donde sus ejes X e Y coinciden con las lineas de simetria mds larga y maés corta,
respectivamente. Para el receptor GNSS, este centro corresponde a las coordenadas
geodésicas: A =49,9°, ¢ = 8,9° y h = 0m, donde X apunta al Norte, Y al Oestey Z
hacia arriba.
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3.2. Modelado en Gazebo

FIGURA 3.4: Parque urbano modelado en Gazebo.

FIGURA 3.5: Entorno de la orilla de un lago modelado en Gazebo.

Parque Urbano

El primer entorno modelado es un parque urbano (ver Figura 3.4). El terreno casi
plano contiene dos senderos para peatones, ademads de elementos naturales como ar-
boles y arbustos. También incluye elementos artificiales como farolas, bancos, mesas
y papeleras.

Orilla de un lago

El segundo entorno natural contiene un lago, su orilla, hierba alta y distintos
tipos de arbustos y arboles (ver Figura 3.5). El terreno se eleva unos metros por
encima del lago e incluye dos postes de una linea eléctrica con sus correspondientes
cables aéreos.

Bosque de pinos

El tercer entorno modelado consiste en un bosque de alta densidad atravesado
por dos senderos (ver Figura 3.6). El terreno irregular estd poblado de hierba alta,
piedras, arbustos, arboles y troncos caidos.
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Capitulo 3. Etiquetado automadtico de las medidas de un robot movil terrestre

FIGURA 3.7: Entorno simulando la ladera de una colina modelada en
Gazebo.

Colina escarpada

El cuarto entorno natural representa la ladera de una colina (ver Figura 3.7). Este
entorno seco y rocoso contiene laderas empinadas con vegetacién escasa compuesta
por hierba alta, arbustos y drboles.

3.3. Experimentos simulados

El entorno de programacién ROS [38] se ha integrado en Gazebo a través de una
interfaz de diferentes servicios y topics. Ademas, plugins de Gazebo permiten tanto
leer los datos generados por los sensores virtuales como mandar consignas a los
actuadores simulados.

Para cada entorno, se han realizado dos recorridos diferentes para la toma de
datos en movimiento. Los datos leidos por los sensores de a bordo durante los reco-
rridos se registran de forma sincronizada como archivos .bag de ROS. Las medicio-
nes virtuales de todos los sensores se han adquirido libres de ruido, el cual puede
afadirse posteriormente a los datos registrados.

La navegacion en terrenos naturales se ha implementado siguiendo puntos de
paso dados por sus coordenadas geodésicas. La lista ordenada de puntos de paso
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3.4. Etiquetado automadtico

FIGURA 3.8: Trayectorias del robot durante la adquisicion de datos
en el entorno del parque.

representa a grandes rasgos la trayectoria que debe seguir el vehiculo para evitar
obstaculos de forma segura.

Estos puntos de paso se han seleccionado manualmente teniendo en cuenta el li-
mitado espacio transitable disponible en cada entorno. Asi, la separacién entre pun-
tos de paso consecutivos puede variar entre 5m y 20 m dependiendo de la proximi-
dad a los obstéculos.

Los comandos mandados al UGV consisten en una velocidad lineal constante
de 0,3m/s y una velocidad angular que se selecciona automaticamente para dirigir
el vehiculo hacia el objetivo actual. Cuando el UGV se acerca a menos de 2m del
objetivo, se selecciona el siguiente punto de paso de la lista. Finalmente, al llegar al
altimo objetivo, el robot mévil se detiene.

El controlador implementado en ROS sélo emplea coordenadas planas de los
sensores de a bordo, es decir, latitud y longitud del GNSS y rumbo absoluto de la
IMU. Para dirigir el robot al objetivo, el controlador ajusta la velocidad angular del
UGYV con un valor proporcional al error de orientacion del vehiculo respecto al obje-
tivo actual [86].

Las Figuras 3.8, 3.9, 3.10 y 3.11 muestran con lineas azules las vistas aéreas de los
dos caminos seguidos por el Husky en cada entorno. Se pueden observar caminos
diferentes para el parque y el bosque de pinos, pero muy similares para la orilla del
lago y la ladera, donde los caminos se han seguido en direcciones opuestas. En todas
estas figuras, los circulos rojos con un radio de 3 m indican los puntos de paso y la
equis marca la posicion inicial del UGV.

3.4. Etiquetado automatico

Para anotar automaticamente los puntos 3D segtn la clase a la que pertenecen,
se han asignado valores arbitrarios de reflectividad l4ser a cada clase de objeto en
el modelo de colisién de Gazebo, con la excepcién del cielo y el agua (ver Tabla
3.3). Estos dos elementos no producen ningtin retorno: en el primer caso porque no
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Capitulo 3. Etiquetado automadtico de las medidas de un robot movil terrestre

FIGURA 3.9: Trayectorias del robot durante la adquisicién de datos
en el entorno del lago.

FIGURA 3.10: Trayectorias del robot durante la adquisicién de datos
en el entorno del bosque.

se puede detectar con LiDAR y en el segundo para emular los rayos ldser que son
desviados por la superficie del agua.

Asi, los valores de intensidad devueltos de cada rayo ldser en Gazebo pueden
utilizarse para etiquetar cada punto 3D con su clase correspondiente sin errores [3].
La Figura 3.12 muestra ejemplos de nubes de puntos 3D completamente anotadas
mediante este procedimiento, donde las coordenadas se refieren al sistema de refe-
rencia os1_lidar desde el que se adquiri6é cada nube. Los c6digos de colores RGB
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3.4. Etiquetado automadtico

FIGURA 3.11: Trayectorias del robot durante la adquisicién de datos
en el entorno de la colina.

TABLA 3.3: Cédigos de color RGB y reflectividad asignada a los ele-
mentos presentes en los entornos.

Elemento Color de la etiqueta Reflectividad
Terreno (0, 255 ,0) — 1
Tronco y ramas (255,0,255) — 2
Copa de arbol (255,255,0) 3
Arbusto (0,0,255) —— 4
Roca (255,0,0) — 5
Hierba alta (97,127,56) — 6
Cielo (127,127,127) -
Camino (76,57,48) — 7
Farola (204,97,20) — 8
Papelera (102,0,102) — 9
Mesa (0,0,0) ] 10
Agua (33,112,178) — -
Banco (255,255,255) 11
Poste (61,59,112) — 12
Cable (255,153,153) 13

contenidos en la Tabla 3.3 se emplean para distinguir visualmente los diferentes ele-
mentos.

El procedimiento para etiquetar automaticamente cada pixel requiere un pos-
procesamiento posterior, ya que las imdgenes de la cdmara estéreo no se capturan
durante la navegacioén. Para generar los pares de imdgenes etiquetadas, se utilizan
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Capitulo 3. Etiquetado automadtico de las medidas de un robot movil terrestre

FIGURA 3.12: Nubes de puntos etiquetadas para el parque (arriba-
izquierda), el lago (arriba-derecha), el bosque (abajo-izquierda) y la
colina (abajo-derecha).

dos entornos diferentes en Gazebo: uno con texturas realistas, que se corresponde
con los mostrados en el apartado 3.2.2 bajo las condiciones de iluminacién que se
muestran en las Figuras 3.4, 3.5, 3.6 y 3.7 y otro donde las texturas se sustituyen por
colores planos. Para modelar el entorno del cual se van a obtener las etiquetas de la
imagenes realistas, las texturas originales se han sustituidos por texturas de colores
planos segtin la Tabla 3.3, eliminando, ademas, las sombras (ver Figuras 3.13, 3.14,
3.15y 3.16).

Para obtener los pares de imagenes etiquetadas de forma exacta, la postura glo-
bal del UGV (es decir, la posicién y orientacion de base_link) se extrae con una
frecuencia de 25Hz del archivo .bag grabado durante el experimento de navega-
cién y se emplea para situar al vehiculo en el entorno. A continuacién, se toman
imdagenes estaticas de las cdmaras left_camera y right_camera en los entornos rea-
lista y de colores planos. Estos mensajes se insertan en el archivo de .bag de forma
que las imagenes estén correctamente sincronizadas con los datos de los demds sen-
sores obtenidos en movimiento. Las Figuras 3.17, 3.18, 3.19 y 3.20 muestran un par
de imégenes realistas y de color plano capturadas desde el mismo punto de vista en
cada entorno.
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3.5. Resultados

FIGURA 3.14: Entorno para el etiquetado de imdagenes del lago.

FIGURA 3.15: Entorno para el etiquetado de imagenes del bosque.

3.5. Resultados

El conjunto de datos generado se ha dividido en varios archivos .bag, cada uno
de los cuales corresponde a un experimento diferente. El ntimero de lecturas de cada
sensor en cada archivo .bag junto con la longitud y duracién de los experimentos
se pueden encontrar en la Tabla 3.4.

b
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Capitulo 3. Etiquetado automatico de las medidas de un robot mévil terrestre

FIGURA 3.16: Entorno para el etiquetado de imdgenes de la colina.

FIGURA 3.17: Par de imégenes estéreo realistas (arriba) y etiquetadas
(abajo) tomadas del entorno del parque.

La Tabla 3.5 muestra los principales mensajes producidos por lo topics de ROS
que estan registrados en los archivos .bag. Cada mensaje contiene un encabezado
con una marca temporal que indica el momento exacto en que el mensaje fue enviado
durante la simulacién. La tasa de actualizacién mads alta de 1000 Hz corresponde al
motor de fisica ODE [39].

La Figura 3.21 muestra la proporcién, expresada en tanto por uno, de puntos 3D
y pixeles para cada elemento de los dos experimentos de cada entorno. En los entor-
nos de parque y lago hay nueve elementos diferentes, y s6lo siete para los entornos
de bosque y colina. Se puede observar que la mayoria de los pixeles de las imagenes
estdn etiquetados como suelo o cielo, excepto en el caso del bosque, con una distri-
bucién més uniforme entre sus elementos. Lo mismo ocurre con los puntos 3D, en
los que la gran mayoria pertenecen al suelo, salvo en el entorno del bosque.

Los archivos .bag de cada uno de los experimentos se proporcionan en formato
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FIGURA 3.18: Par de imégenes estéreo realistas (arriba) y etiquetadas
(abajo) tomadas del entorno del lago.

FIGURA 3.19: Par de imégenes estéreo realistas (arriba) y etiquetadas
(abajo) tomadas del entorno del bosque.

Zip comprimido sin pérdidas. Los archivos de texto que los acompafian correspon-
den a sus sumas de comprobacién SHA256 para garantizar que los archivos descom-
primidos son correctos.

Aparte de los archivos .bag, los datos registrados también se proporcionan en
formato legible como archivos tipo Portable Network Graphics (PNG) para las imdage-
nes, Comma Separated Values (CSV) para cada nube de puntos, y archivos de texto
.txt para los datos de IMU, GNSS y postura del robot (ver Figura 3.22). De este
modo, cada experimento incluye los siguientes archivos y carpetas:

= img_left, img_right, img_left_tag, img_right_tag: Estas carpetas contienen
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Capitulo 3. Etiquetado automatico de las medidas de un robot mévil terrestre

FIGURA 3.20: Par de imdgenes estéreo realistas (arriba) y etiquetadas
(abajo) tomadas del entorno de la colina.

TABLA 3.4: Informacién numérica de los ocho archivos .bag.

Archivo .bag Nubes de Imagenes Lecturas Lecturas Longitud Duracién

puntos 3D  estéreo  GNSS IMU (m) (s)
Park 1 2576 6464 10344 12650 76.08 253
Park 2 7089 15469 25471 35900 217.51 718
Lake 1 6216 15562 24900 31100 186.85 622
Lake 2 6343 15858 25375 31700 190.45 634
Forest 1 2689 6723 10758 13450 80.52 269
Forest 2 2451 6125 9802 12250 73.38 245
Hillside 1 5145 13162 20583 25700 153.10 514
Hillside 2 5111 13056 20444 25550 159.34 511
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todas las imagenes izquierda y derecha de la cdmara estéreo (tanto realistas co-
mo etiquetadas), respectivamente. Las imédgenes estereoscépicas se han guar-
dado con el formato . png, en el que su marca temporal forma parte del nombre
del archivo.

lidar: Esta carpeta contiene todas las nubes de puntos 3D generadas. Cada
una se ha guardado en formato .csv y con su marca temporal como nombre
de archivo. Cada linea contiene las coordenadas Cartesianas de cada punto con
respecto al sistema os1_lidar y la reflectividad del objeto detectado.

imu_data, GNSS_data: Los datos de la IMU y el GNSS se han guardado por
separado como archivos de texto, en los que cada lectura del sensor se escribe
en una nueva linea que comienza con su correspondiente marca temporal.

tacho_data: Las lecturas del tacémetro de cada rueda se proporcionan en cua-
tro archivos de texto separados. Cada linea contiene la marca temporal y la



3.5. Resultados

TABLA 3.5: Resumen del contenido de cada archivo .bag.

ROS topic mensaje Frecuencia (Hz) Breve descripcién
Postura de todos los objetos

gazebo/model_states 1si
(zazebo/ModelStates) 1000 con respect al sistema de

& referencia global de Gazebo.
. Orientacién 3D, aceleraciéon
imu/data . .
{sensor_msgs/Tmu} 50 lineal y velocidad angular

- medidas por la IMU.

navsat/fix ” Coordenadas geodésicas (A, ¢ y h)
{sensor_msgs/NavSatFix} de la antena GNSS.

Nube de puntos 3D generada
10 por el LiDAR, incluidas
las medidas de intensidad.

os1_cloud_node/points
{sensor_msgs/PointCloud2}

/gazebo_client/front_left_speed Velocidad angular de la rueda

{std_msgs/Float32} 10 delantera izquierda en rad s~ .
/gazebo_client/front_right_speed 10 Velocidad angular de la rueda
{std_msgs/Float32} delantera derecha en rad s~ 1.
/gazebo_client/rear_left_speed 10 Velocidad angular de la rueda
{std_msgs/Float32} trasera izquierda en rad s~ L.
/gazebo_client/rear_right_speed 10 Velocidad angular de la rueda
{std_msgs/Float32} trasera derecha en rad s~ 1.
stereo/camera/left/real /compressed 25 Imagen realista comprimida
{sensor_msgs/CompressedImage} de la cdmara izquierda.
stereo/camera/left/tag/img_raw 25 Imagen etiquetada de
{sensor_msgs/Image} la cAmara izquierda.
stereo/camera/right/real/compressed Imagen realista comprimida
25 <
{sensor_msgs/CompressedImage} de la caAmara derecha.
stereo/camera/right/tag/img_raw 25 Imagen etiquetada de
{sensor_msgs/Image} la cdmara derecha.

velocidad de la rueda en rad s~ L.

» pose_ground_truth: Este archivo de texto contiene la postura del UGV en el
sistema de referencia global de Gazebo, publicado por el topic model_states.
Cada linea comienza con una marca temporal, contintia con las coordenadas
Cartesianas y termina con la orientacién representada por un cuaternion.

= data_proportion: Archivo Excel que contiene la distribucién exacta de las di-
ferentes clases de pixeles y puntos 3D.

3.5.1. Material adicional

Ademas del conjunto de datos, es posible descargar desde la web del repositorio
[145] todo el material necesario para realizar nuevos de experimentos para la obten-
ciéon de mas datos sintéticos. El software se ha desarrollado en el sistema operativo
Ubuntu 18.04 y con la distribuciéon completa Melodic Morenia de ROS (que incluye
Gazebo 9). Ambos son componentes de cédigo abierto y estan disponibles gratuita-
mente en sus respectivos sitios web.

El paquete de software esta organizado en dos archivos comprimidos y un archi-
vo de texto README. Este dltimo contiene las instrucciones para la instalaciéon y el uso
de esta configuracion. El contenido del primer archivo comprimido es el siguiente:
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FIGURA 3.21: Distribucién de las etiquetas de pixeles (azul) y puntos
3D (rojo) en el parque (arriba derecha), lago (arriba izquierda), bosque
(abajo derecha) y colina (abajo izquierda).

[ <experimento>

—»i img_right

L, mm <timestamp>_right.png

L, i img_right_tag
[ <timestamp>_right_tag.png

— 0 img_left

L. o <timestamp>_left.png

L i img_left_tag
[ <timestamp>_left_tag.png

—»i lidar

L, {5 <timestamp>.csv

=— tacho_data
— . -
I—» <back-front>_<left-right>_tachometer.txt

— imu_data.txt

— [=) GNss_data.txt
— pose_ground_truth.txt

—’!5\ data_proportion.xlsx

FIGURA 3.22: Contenido de un experimento en forma de archivos
legibles.

» husky: Una versién modificada del software para la simulaciéon del Husky que
incluye una versién personalizada del paquete husky_gazebo con la configu-
racion de los sensores descritos en la seccion 3.2.1 y el nuevo componente
husky_tachometers con el plugin para los tacoémetros.



3.6. Conclusiones

= geonav_transform: Este paquete es necesario para simplificar la integracion de
datos GNSS en el sistema de navegacion implementado en ROS.

= ouster_gazebo: El modelo LiDAR de Ouster en Gazebo proporcionado por el
fabricante.

» natural_environments: Contiene los archivos de descripcién de cada entorno
en Gazebo y los archivos para ejecutarlos. Esta carpeta también incluye el no-
do de navegacién del UGV vy el software de post procesamiento para anotar
iméagenes.

Por otro lado, el segundo archivo comprimido contiene todos los modelos 3D de
Gazebo de los elementos presentes en los cuatro entornos.

3.6. Conclusiones

En este capitulo se ha descrito un conjunto de datos sintéticos obtenidos con
Gazebo mediante la simulacién de la navegacién de un robot mévil terrestre en en-
tornos naturales. Se ha desarrollado mediante un proceso que incluye modelado,
simulacion, registro de datos y etiquetado seméntico.

De esta forma, se pueden destacar dos aportaciones originales para este trabajo:

= Se ha presentado un conjunto de datos obtenidos a partir de simulaciones rea-
listas en Gazebo de un UGV moviéndose en entornos naturales.

= El repositorio contiene nubes de puntos 3D e imédgenes que han sido anotadas
automaticamente sin errores.

El modelado en Gazebo incluye cuatro entornos diferentes y un UGV Husky
equipado con tacémetros, GNSS, IMU, camara estéreo y LiDAR. Se ha empleado
programacion en ROS tanto para seguir puntos de paso durante las simulaciones de
Gazebo como para el proceso de registro sincrono de los datos.

Para generar nubes de puntos 3D e imagenes etiquetadas libres de error se han
asignado valores de reflectividad y colores planos tinicos a cada clase presente en los
entornos 3D modelados. El repositorio denominado the Natural Environment Gazebo
Simulation of a Unmanned Ground Vehicle (NEGS-UGV) [145], que también contiene
datos propioceptivos del UGV simulado, estd disponible de manera ptublica como
archivos .bag de ROS y en formatos legibles.

Entre las aplicaciones potenciales de estos datos se incluyen el aprendizaje su-
pervisado y la evaluacién comparativa para la navegacion de vehiculos en entornos
naturales. Ademds, para que otros investigadores puedan generar nuevos datos o
utilizar el robot mévil o los entornos simulados, también se ha publicado el cédigo
utilizado en la generacién de este repositorio.
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Capitulo 4

Aprendizaje de la navegacion local
reactiva en exteriores

4.1. Introduccion

La navegacion todoterreno es una tarea compleja que requiere dotar al UGV de
la capacidad de evitar obstdculos tanto positivos (4rboles, rocas o arbustos) como
negativos (zanjas o cunetas) incluyendo voladizos [146]. Este comportamiento se
puede implementar mediante métodos cldsicos, como los campos potenciales [147],
o con técnicas méds modernas de aprendizaje automatico [148]. Sin embargo, estas
técnicas presentan algunos problemas: para el enfoque cldsico, es necesario ajustar
manualmente los pardmetros que definen el controlador, mientras que para las téc-
nicas basadas en el aprendizaje automatico, hay que disponer de datos etiquetados
adecuados para su entrenamiento.

Otra opcién es usar métodos de aprendizaje por refuerzo o Reinforcement Lear-
ning (RL) en el que, de manera general, una red neuronal o Neural Network (NN) se
entrena para que implemente el comportamiento deseado de un UGV. Durante este
entrenamiento, que se realiza en linea, se intentan encontrar acciones de control que
maximicen a largo plazo una cierta funcién de recompensa [105]. Como norma gene-
ral en este tipo de esquema, los datos de entrenamiento para RL se generan mientras
el UGV interacttia con el entorno. Estos datos se pueden entender como un conjunto
de experiencias formadas por el estado del UGV, la accién y la recompensa que se
producen en un cierto instante. Cuando una NN es entrenada por este conjunto de
experiencias, es capaz de generalizar encontrando la accién de control que maximi-
za la funcién de recompensa para un cierto estado. Si se desea aplicar este método
a robots moviles reales es necesario usar un entorno virtual [78], ya que el entrena-
miento puede requerir muchas horas y la exposicién al UGV a situaciones peligrosas
como colisiones o vuelcos. Se han empleado algoritmos basados en RL con éxito pa-
ra el control de manipuladores [149], para la navegacion en interiores [150, 113] y la
conduccién auténoma [51, 151]. Sin embargo su aplicacién para UGV en escenarios
poco estructurados estd poco explorada.

Este capitulo presenta el uso del RL para la navegacién auténoma de un UGV
con un sensor LiDAR 3D a bordo en entornos naturales poco estructurados. Para el
entrenamiento se hace uso del simulador Gazebo y se utiliza el paradigma de apren-
dizaje por curriculo o Curriculum Learning (CL) [119]. Para implementar el comporta-
miento deseado, se ha escogido un controlador NN actor-critico [105, 152], en el que
un par de NN ajustan sus pardmetros durante el entrenamiento en el que el UGV
interacttia con el entorno simulado. Ademads, se ha usado un vector de estado y una
funcién de recompensa adaptados al problema a resolver. Para emplear los datos del
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LiDAR 3D como parte del estado, se ha desarrollado un escaner virtual 2D de tran-
sitabilidad, que calcula las distancias navegables en 32 posibles direcciones. La NN
actor resultante del proceso de entrenamiento se ha probado con éxito tanto en expe-
rimentos reales como simulados y se ha comparado favorablemente con respecto a
un enfoque de navegacion reactiva desarrollada anteriormente para el mismo UGV.

Este capitulo estd organizado de la siguiente forma. La siguiente seccién 4.2 des-
cribe el robot mévil Andébata en el que se implementa el algoritmo de navegacién
y su simulador en Gazebo. En la seccién 4.3 se explica como a partir de una nube
de puntos 3D se genera la informacién del sensor virtual de transitabilidad 2D. En
la seccion 4.4 se expone el proceso de entrenamiento del algoritmo por refuerzo me-
diante el paradigma de CL y cémo se ha implementado en ROS. En la seccién 4.6 se
muestran los experimentos realizados una vez entrenadas las NN, tanto con el robot
real como en simulacién e incluye con una comparativa entre dos diferentes méto-
dos de navegacion reactiva. El Capitulo termina con las conclusiones en la secciéon
4.7.

4.2. El robot movil Andabata

El robot mévil Anddbata (ver Figura 4.1), que fue disefiado y construido en el
ambito del proyecto de investigacién Navegacién auténoma de un robot mévil 4x4 en
entornos naturales mediante GPS diferencial y telémetro ldser tridimensional [153], es un
UGV disefiado para la navegacion en exteriores.

Andébata cuenta con cuatro ruedas y utiliza un desplazamiento tipo skid-steering
gracias a sus cuatro motores de corriente continua y sus respectivo codificadores
angulares (uno para cada rueda). Para la localizacién en exteriores, Andébata utili-
za la IMU (incluyendo inclinémetro, giréscopo y magnetémetro) y el sensor GNSS
presentes en su teléfono inteligente, y como principal sensor exteroceptivo tiene un
LiDAR 3D el cual estd contruido a partir de un LiDAR 2D que cuenta con un servo-
motor que le permite girar en torno a su eje 6ptico [155]. El robot tiene un peso total
de 41 kg y unas medidas de 0,67 m de largo, 0,54 m de ancho y 0,81 m de alto. Para
alimentar todos sus dispositivos cuenta con una bateria de 30 V.

Sus sensores y actuadores estan conectados a su ordenador de a bordo que inclu-
ye un procesador Intel Core i7 4771 con 8 MB de cache y cuatro nicleos a 3,5 GHz

FIGURA 4.1: El robot mévil Andébata [154].
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FIGURA 4.2: Esquema del hardware presente en Anddabata [100].
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(ver Figura 4.2) y 16 GB de memoria RAM, el cual emplea sistema operativo Ubuntu
18.04 y tiene instalado la version Melodic Morenia de ROS. Por ello, y para integrar
todo el sistema en ROS, se han utilizado drivers especificos para cada sensor y ac-
tuador, de tal manera que publiquen la informacién y reciban consignas a través de
topics de ROS, respectivamente. La Tabla 4.1 muestra los topics de ROS asociados a
sus sensores y actuadores, asi como el tipo de mensaje usado y su frecuencia.

TABLA 4.1: Topics de ROS generados por el hardware de Andébata.

Topic de ROS Tipo de mensaje Frecuencia (Hz)
/wheel _encoders andabata_msgs/Wheels_speed 20
/laser_scan_2D andabata_msgs/LaserEvent 40
/androidPhone/imu sensor_msgs/Imu 100
/androidPhone/magnetic_field sensor_msgs/MagneticField 100
/androidPhone/fix sensor_msgs/NavSatFix 1
/head _position geometry_msgs/Twist 10
/wheel _speed _cmd /andabata_msgs/Wheels_cmd 10

4.2.1. Modelo simulado del robot

Para realizar el proceso de entrenamiento mediante aprendizaje por refuerzo se
ha usado un modelo de Andédbata con Gazebo (ver Figura 4.4). El robot mévil simu-
lado estd definido mediante una serie de piezas 3D que representan diferentes partes
del UGV, en este caso: cuatro ruedas, cuatro guias para las suspensiones, un chasis,
un soporte para el LIDAR 3D, un modelo del teléfono y un modelo del LiDAR 2D.

Ademas se han definido las siguientes relaciones entre eslabones:
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Iwheel_speed_cmd
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FIGURA 4.3: Esquema de ROS de Andébata.

Com. Serie

>

Driver_
controladora

FIGURA 4.4: Modelo de Andéabata en Gazebo [86].

Entre las ruedas y las guias de las suspensiones, una articulacién de revolucion.
Entre las guias de suspension y el chasis, una articulacién prismaética.
Entre el chasis y el soporte para el LIDAR 3D, una articulacién fija.

Entre el soporte para el LIDAR 3D y el modelo del teléfono, una articulacién
fija.

Entre el soporte para el LIDAR 3D y el LiDAR 2D, una articulacién de revolu-
cion.



4.2. El robot mévil Anddbata

TABLA 4.2: Posicién relativa de los diferentes sistemas del simulador
de Andédbata base_link.

Sistema de referencia x(m) y(m) z(m) vroll (°) pitch (°) yaw (°)

lidar_support 0.0 0.0 042 0 0 0
phone_link 0.0 01 042 0 0 0
lidar_lidar 0 0 059 0 1.57 0
front_right_wheel 0.143 -0.239 -0.1 0 0 0
rear_right_wheel -0.143 -0.239  -0.1 0 0 0
front_left_wheel 0.143  0.239 -0.1 0 0 0
rear_left_wheel -0.143  0.239 -0.1 0 0 0

Para asociar correctamente los datos generados por los diferentes sensores se han
definido los sistemas de referencia de la Figura 4.5. La Tabla 4.2 contiene los valores
numéricos de la postura de estos sistemas, los cuales estdn definidos con respecto a
base_link, cuya orientacion tiene los ejes X,Y y Z apuntando hacia delante, izquier-
da y arriba del robot, respectivamente. Su posicién estd en el centro del rectdngulo
definido por los puntos de contacto de las ruedas con el suelo y elevado 0,23 m,
coincidiendo aproximadamente con el centro de masas del conjunto.

Aparte del modelado fisico, es necesario dotar al simulador del software que le
otorgue funcionalidades similares a las del robot real. Para ello, se han integrado una
serie de plugins de Gazebo [156, 157] que interacttian con el motor de fisicas para si-
mular los actuadores y sensores presentes en el robot (ver Figura 4.6). Ademas estos
plugins estdn completamente integrados con ROS, por lo que se genera una interfaz
igual a la descrita en la Tabla 4.1. De esta manera, el software de alto nivel desarrolla-
do para el simulador en Gazebo es directamente compatible con el robot mévil real.
Esta compatibilidad es indispensable si se desea desarrollar un controlador basado
en RL para Andabata, pues el entrenamiento del algoritmo se realiza en el simulador

lidar_link

phone_link lidar_support

rear_right_wheel base_link

___—Trea r_left_wheel

\

front_rigth_wheel
front_left_wheel

FIGURA 4.5: Sistemas de referencias en Gazebo.
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robético.
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FIGURA 4.6: Esquema de los plugins de Gazebo del simulador de An-
dabata.

4.3. Sensor virtual de transitabilidad

Los sensores LiDAR 3D modernos producen una cantidad variable y grande de
puntos 3D, lo que hace que este tipo de datos no sean adecuados para ser utilizados
como entrada para algoritmos de aprendizaje por refuerzo, que requieren un vector
de estado de longitud constante y, preferiblemente, de tamafio pequefio. Por este
motivo las nubes de puntos 3D se procesan para emular la salida de un escaner
virtual de transitabilidad 2D, esto es, un sensor que indique la distancia recorrible
libre de obstdculos para cada una de las 32 direcciones en las que se ha discretizado
angularmente el entorno del robot mévil.

En [76] se present6 un método para procesar directamente las nubes de pun-
tos 3D niveladas generadas por Andédbata, donde cada punto 3D se clasifica de
acuerdo a su transitabilidad estimada. Se entrenaron diferentes clasificadores me-
diante aprendizaje supervisado con datos sintéticos etiquetados generados automa-
ticamente. De entre estos modelos se eligid, por precisién y velocidad de prediccion,
el clasificador tipo Random Forest (RF). Con este método, los puntos clasificados de
forma binaria se proyectan en una malla polar 2D local al vehiculo para determinar
la transitabilidad de las celdas para la navegacién auténoma [86].
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En esta tesis se propone una variante de este procedimiento buscando mayor
eficiencia computacional y velocidad. En primer lugar, los puntos 3D se proyectan
sobre un plano horizontal en la posiciéon actual del vehiculo, y se construye una
malla polar 2D local, que consta de 32 sectores de 11,25° y 10 anillos con un radio
méaximo de 10 m como en [86]. Los puntos 3D con una altura superior a 1,2m son
obviados, lo que permite a Andédbata moverse por debajo de salientes como copas
de 4rboles, pues no pueden ser detectados como obstaculos.

A continuacion, se calculan cinco caracteristicas geométricas para cada celda con
las coordenadas espaciales de los puntos 3D que caen dentro de ella: la rugosidad
(F1), la orientacion vertical (F,), la planitud (F3), la altura minima (F;) y la diferencia
maxima de altura (Fs). Las tres primeras caracteristicas se calculan mediante el ané-
lisis de componentes principales o Principal component analysis (PCA). Sea C(x,y,z)
el conjunto de puntos 3D pertenecientes a una celda donde A; > A, > A3z son los au-
tovalores resultantes de llevar a cabo el PCA y vy, v, y v3 sus autovectores asociados.
Las expresiones matemaéticas de las caracteristicas geométricas se encuentran en la
Tabla 4.3.

TABLA 4.3: Caracteristicas usadas en el clasificador de celdas.

Caracteristica Nombre Férmula
F Rugosidad AM
F Orientacién vertical arccos(v3(z))
F Altura minima min,(C(x,y,z))
Fy Miéxima diferencia de altura  |max,(C(x,y,z)) — min,(C(x,y,z))]
Es Planitud 2248

Un nuevo clasificador RF se ha entrenado para estimar la transitabilidad de cada
celda (ver Figura 4.7). Para ello, se han empleado barridos laser 3D sintéticos con
cada punto etiquetado como navegable o no (ver Figura 4.8 a).

A continuacién, cada celda de la rejilla polar se clasifica de acuerdo con los si-
guientes criterios (ver Figura 4.8 b):

» Sila celda contiene menos de cinco puntos para poder calcular las caracteristi-
cas geométricas se etiqueta como vacia en blanco.

= Sial menos el 15 % de los puntos son no transitables, la celda entera se clasifica
como no transitable en rojo.

= En otro caso, es decir, con mds del 85 % de puntos transitable, la celda se clasi-
fica como transitables en verde.

El conjunto de datos para el entrenamiento lo componen las mismas quince
nubes de puntos 3D sintéticas ya etiquetadas segtin su transitabilidad utilizadas
en [76], de las cuales diez son para entrenamiento y cinco sélo para validacién. A
estas nubes de puntos se les aplica el criterio de navegabilidad de celda explicado
anteriormente, obteniendo 320 celdas etiquetadas para cada nube. En total, de las
quince nubes etiquetadas se obtienen 4800 celdas, de las cuales 2922, 1191 y 687 son
verdes, rojas y blancas, respectivamente.

La Tabla 4.4 contiene los componentes de la matriz de confusion para los datos de
validacion considerando las clases verde y roja positiva y negativa, respectivamente.
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X Yy z Etiqueta F, F, F; F, F5 Etiqueta
Porceso de
Puntos Proyecciéon 2D 320
3D . . Extraccion de  celdas s "

D:'D_Ij las caracteristicas : .

FIGURA 4.7: Proceso de entrenamiento del clasificador de celdas RF.

(a) (b)

FIGURA 4.8: Nube de puntos 3D sintética (a) y su mapa polar 2D
etiquetado (b) para el entrenamiento del clasificador de celdas RF.

Las métricas de validacion se han calculado en la Tabla 4.5, donde se observan bue-
nos resultados de clasificacion, aunque ligeramente peores que los obtenidos para el
estimador RF de transitabilidad de puntos [76].

Una vez entrenado el clasificador RF, puede emplearse para predecir la transita-
bilidad de las celdas de la rejilla polar de una nube de puntos 3D (ver Figura 4.9).
Con este nuevo clasificador se consigue una mejora en el tiempo de procesamiento
respecto a nuestra anterior estrategia de navegacion [86], ya que clasifica directa-
mente 320 celdas de navegacién en lugar de unos 32,000 puntos 3D.

Por dltimo, con el mapa de transitabilidad, el escaner virtual 2D producird un
vector J; en el instante de tiempo ¢ con 32 distancias maximas navegables a lo largo
de cada direcciéon. Un ejemplo de este proceso en el entorno simulado se muestra en
la Figura 4.10, donde X, y Y, representan la proyeccion de los ejes locales X e Y de

TABLA 4.4: Matriz de confusion para el conjunto de datos de valida-

cion.
Métrica Valor
Verdadero Positivo (VP) 340
Verdadero Negativo (VN) 780
Falso Positivo (FP) 82
Falso Negativo (FN) 210

48



4.3. Sensor virtual de transitabilidad

TABLA 4.5: Métricas de validacién para el clasificador de celdas ba-

sado en RFE.
Métrica Férmula Resultado
f ol A VP+VN
PI'ECISIOII VPFVN+EPFEN 0798
Recall (RE) VP‘;% 0.618
Especifidad (SP) TP 0.906
Precisién equilibrada %ﬁp 0.762
Xy z Fy Fy F3FyFs Etiqueta
Puntos Proyeccion 2D 300 Clasificador RF. E
e Aiu |_>
b : Extraccion de  celdas . .
Dil:' las caracteristicas Dj:lj:l :

FIGURA 4.9: Proceso de prediccién de transitabilidad.

Andabata sobre la rejilla polar 2D, respectivamente.

(c)

(d)

FIGURA 4.10: Visualizacién de un tnico barrido 2D vertical del Li-

DAR 3D simulado de Andabata (a), la nube de puntos 3D (b), la tran-

sitabilidad de celdas deducida (c) y los rangos de transitabilidad 2D
virtuales (d).
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4.4. Aprendizaje profundo por refuerzo

Para implementar el algoritmo de aprendizaje profundo, se ha optado por un es-
quema sin modelo, basado en una politica para definir el comportamiento del robot
movil y cuyo entrenamiento se realiza en linea, denominado actor-critico [105, 152],
que trata de ajustar, al mismo tiempo, las NN de actor y critico. Durante el entrena-
miento, NN actor selecciona una accién a; para un estado dado x;, mientras que NN
critico informa de lo buena que ha sido la accién seleccionada con un valor ¢;. Una
funcién base, calculada con 4; y g;, sirve para ajustar ambas NN durante el entrena-

miento (ver Figura 4.11).
UGVenel | __
entorno

Accion (ay) Estado (x;)| |Recompensa (7})
7

(NN actor <=—

q: <——

N\

FIGURA 4.11: Esquema general del algoritmo actor-critico.

En concreto, se ha utilizado una implementaciéon basada en Soft Actor-Critic [110]
que estd especialmente indicada para el problema que se intenta resolver: se prioriza
la exploracion del agente durante el entrenamiento, lo que ayuda a prevenir caer en
minimos locales. Ademas, este algoritmo permite definir actuaciones continuas, lo
que resulta conveniente cuando se quiere controlar UGVs.

El estado x; esta formado por 35 valores que consisten en el vector de transita-
bilidad J;, junto con dos acciones anteriores (indicadas como a;_1,4¢—») y el error
de orientacién p; del UGV con respecto al objetivo actual (ver Figura 4.12), que se
obtiene a partir de las coordenadas GNSS y la orientacién obtenida a partir del mag-
netémetro de la IMU. La accién generada por NN actor es directamente la velocidad
angular para Andébata, que estd en el dominio a; € [0, 5,0, 5] rad s le incluye una
zona muerta de [0, 15,0, 15] rad s ! para evitar pequefios cambios de direccion.

Objetivo

FIGURA 4.12: Error de rumbo p; y distancia d; de Andabata respecto
al objetivo en el paso de tiempo discreto .
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Las NN actor y critico contienen cada una dos capas ocultas (de dimensién 200
% 200) y una capa de salida (de dimensién 200 x 1) que han sido implementadas
utilizando la libreria de aprendizaje por computadora PyTorch [158].

Las dimensiones de las capas de entrada para las NN actor y critico son 35 x 200y
36 x 200, respectivamente. Ambas tienen como entrada x;, pero la NN critico incluye
ademas la recompensa r; (ver Figura 4.13).

capa de entrada capa oculta capa oculta
H capa de salida
X — — — S 5 1 1 [
; capa de entrada capa oculta capa oculta
capa de salida
X — — — — [Irr—4;
iy

FIGURA 4.13: Capas del NN actor (arriba) y NN critico (abajo).

4.4.1. Funcién de recompensa

La funcién de recompensa r; evalda la situacion del UGV y su capacidad de
alcanzar el objetivo en el estado actual, recompensandole cuando una accién se con-
sidera correcta y castigdndolo cuando se considera incorrecta. En el proceso de en-
trenamiento, se busca encontrar las acciones 6ptimas para el robot mévil de manera
que la recompensa sea maxima para un estado en concreto. Se ha ajustado por ensa-
yo y error, resultando la siguiente funcion:

ry=1{ —ri, 4.1)

donde r{ y r} son los términos atractivo y repulsivo, respectivamente.
El término atractivo se define como:

rft =K (dy —di—1), (4.2)

donde K, = 200, d; y d;_1 son las distancias entre Andabata y el punto objetivo en el
instante de tiempo actual y en el anterior (ver Figura 4.12). Este término es positivo si
dy > dy_1 y negativo en caso contrario, y, por lo tanto, es el término que recompensa
al robot mévil cuando se acerca al objetivo.

La funcién repulsiva se modela como:

[68)

2
Kr(i) : (5max - 5t(l))/ (43)

-~

I
—_

donde d,,,r = 10m, &:(i) es la distancia obtenida por el sensor virtual de transi-
tabilidad 2D en la direccién i de la rejilla polar de navegacién y un paradmetro K,
(ver Figura 4.14), que puede tomar tres valores (K,1, K;2 y K;3) en funcién de la zo-
na en la que la medida obtenida se encuentre. Se han definido tres zonas respecto
al eje Xp: K;1 esta definida en [—45°, 45°], la zona de K;» en [45°, 135°] U [-135°,
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—45°] y la zona de K;; en [135°, —135°]. Como estos valores se han elegido como
Ky =0,1 > Ky, = 0,03 > K;3 = 0,009, se penalizaran mucho mds la acciones de
control que dirijan al robot de frente a obstaculos (zona K;1) que las que los sittien en
la parte posterior (zona K;3), mientras que los obstaculos situados a sus lados (zona
K2) producirdn una penalizacién intermedia.

Esta estrategia produce consignas de control més suaves que las funciones de
penalizacion dispersa usadas en [110, 108], donde sélo se considera una distancia
minima a los obstdculos para las recompensas negativas, lo que puede conducir a
reacciones abruptas del UGV.

FIGURA 4.14: Valores de K, en funcién de la posicién de un obstdculo
con respecto al robot mévil.

4.4.2. Implementacién en ROS

La Figura 4.15 muestra de forma esquematica la generacion de una accién de
control por parte de la NN del actor una vez entrenada a partir de una nube de
puntos 3D y los datos de orientacién del robot mévil con respecto al objetivo. La
generacion continua de estas acciones de control permiten a Andédbata desplazarse
hacia un objetivo evitando obstdculos en entornos poco estructurados.

El software necesario para realizar la navegacién auténoma se ha desarrollado
como un conjunto de nodos de ROS, que son totalmente compatibles entre Andédbata
y su implementaciéon en Gazebo [86].

La Figura 4.16 muestra un esquema de la implementacién en ROS en términos
de nodos y topics. En la Tabla 4.6 se muestran las tasas a las que se comunican los di-
ferentes nodos a través de los topics de forma asincrona, asi como el tipo de mensajes
que se usan.

Para la localizaciéon del robot movil se utiliza un Unscented Kalman Filter
(UKF) [159], el cual fusiona datos de la IMU, magnetémetro y odometria de ruedas.
El nodo del escéner laser 3D construye nubes de puntos 3D niveladas combinando
lecturas laser 2D verticales, la posiciéon angular del servomotor que controla el
LiDAR vy la localizacién UKFE. Todos estos nodos se han usado anteriormente para
implementar la estrategia de control descrita en [100]. En el caso del UGV virtual,
para simular los sensores y las controladoras de los motores, se han empleado
plugins de Gazebo.

Por limitaciones de la velocidad de adquisicién del LiDAR 2D, el tiempo nece-
sario para obtener una nube 3D es de aproximadamente 3,33s, y sin embargo, el
periodo de generacién de comandos de velocidad es de 0,1s.
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Para ello, mientras se forma una nueva nube de puntos 3D, la actual se transfor-
ma continuamente en la postura del UGV. A continuacién, estas nubes de puntos re-
lativas se procesan para generar los datos de transitabilidad 2D que el nodo que em-
plea la NN actor usa para producir los comandos de velocidad angular. Por tltimo,
el nodo de cinemética inversa calcula las velocidades laterales deseadas, asumiendo
que el robot sigue un modelo tipo skid-steer y el vehiculo navega a una velocidad
longitudinal constante.

TABLA 4.6: Topics y mensajes de ROS en el esquema de navegacion

reactiva.
Topic de ROS Tipo de mensaje Frecuencia (Hz)
/2D_scan sensor_msgs/LaserScan 40
/head_angle andabata_msgs/LaserEvent 40
/encoder_data andabata_msgs/Wheels_speed 100
/imu sensor_msgs/Imu 100
/3D_cloud sensor_msgs/PointCloud2 0.3
/3D_relative_cloud sensor_msgs/PointCloud2 20
/tf tf/ttMessage 1000
/mag_orientation sensor_msgs/MagneticField 100
/fix sensor_msgs/NavSatFix 1
/2D_virtual_scan sensor_msgs/LaserScan 10
/cmd _vel geometry_msgs/Twist 10
/wheel _speed _cmd andabata_msgs/Wheels_cmd 10
Xy z -
[ Sensor virtual de J&) ]
Puntos |_traversabilidad 2D N
3D —

ss e

[T u

X
T U NN actor at

Coordenadas GNSS del robot :
Coordenadas geodeticas \7/_\ Pt o

del objetivo ae-1 S
a _ —q
Orientacién de la brijula —t2

FIGURA 4.15: Entradas y salidas de la NN actor durante la navegaciéon
auténoma.
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FIGURA 4.16: Esquema de computacién en ROS. Los nodos controla-
dores (plugins de Gazebo para el robot simulado) se representan con
elipses azules en lugar de cuadrados rojos.

4.5. Entrenamiento mediante aprendizaje curricular

Siguiendo la estrategia CL, se han utilizado tres escenarios simulados de com-
plejidad creciente para acelerar el proceso de entrenamiento y aumentar su conver-
gencia. De este modo, Andabata comienza con un escaner laser 2D horizontal en un
escenario de interior, contintia con su LiDAR 3D en el mismo escenario y finaliza
en un entorno natural. En cada etapa se realizan 200 episodios de navegacién. Cada
uno de ellos puede finalizar al alcanzar la meta (es decir, si di<1m), cuando se de-
tecta una colision (es decir, si alguno de los elementos de J; es menor que 0,72m) o
cuando se supera un tiempo maximo.

4.5.1. Primera fase

En esta etapa se ha utilizado un entorno laberintico cuadrado de 80 metros de
lado. Se han elegido varias posiciones iniciales y objetivos posibles para Andabata
con el fin de entrenar las NN (ver Figura 4.17). La orientacién inicial del vehiculo es
siempre cero, es decir, apunta a la parte superior de la Figura 4.17.

Ademas, el LIDAR 3D se ha sustituido por un escaner laser 2D con 32 haces mon-
tados horizontalmente con un alcance méaximo de 10 m. Esta es también la distancia
que se devuelve cuando los obstdculos estan lejos para emular el escaner virtual de
transitabilidad 2D (ver Figura 4.18a). El tiempo maximo permitido para cada episo-
dio es de 180s.
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4.5. Entrenamiento mediante aprendizaje curricular

La Figura 4.19 a muestra tres trayectorias utilizando la NN actor entrenada en es-
ta fase, donde se pueden observar buenos resultados de navegacion a una velocidad
longitudinal constante de 0,3m s ™! entre los puntos inicial y final.

FIGURA 4.17: Vista superior del entorno de entrenamiento para la
primera y la segunda etapas. Los posibles puntos inicial y final estdn
marcados con cruces azules y puntos verdes, respectivamente.

(a) (b)

FIGURA 4.18: Ejemplos de barridos del laser 2D para la primera (a) y
segunda fase (b) de entrenamiento.

4.5.2. Segunda fase

En esta fase el escaner laser 2D se cambia por el sensor virtual de transitabili-
dad 2D. En este caso, las distancias navegables necesarias para construir el vector
de estados se construyen segtin lo explicado en la seccién 4.3 a partir del escaner 3D
de Andébata, el cual compone sucesivos barridos 2D verticales adquiridos en movi-
miento (ver Figura 4.18b). La principal diferencia con respecto a la etapa anterior es
que los rangos del escdner virtual 2D son discretos en lugar de continuos, por estar
discretizados segtn la rejilla polar. El resto de las condiciones de navegacion de la
etapa anterior no se han modificado. La Figura 4.19b muestra las trayectorias segui-
das por Andabata una vez finalizado el entrenamiento de esta fase, que alcanzan
correctamente los objetivos evitando las paredes del laberinto.
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(b)

FIGURA 4.19: Prueba de validacién para la primera (a) y segunda (b)
fase. Los caminos seguidos por el robot moévil se representan en rojo.

4.5.3. Tercera fase

En la dltima fase, el laberinto se sustituye por un entorno natural modelado en
Gazebo, con un tamafo de 120 m x 120 m y que contiene drboles, hierba alta y arbus-
tos en un terreno irregular con una diferencia de altura maxima de 14 m (ver Figura
4.20).

En este caso, se eligen cuatro posibles objetivos los cuales el robot tiene que al-
canzar desde sus correspondientes cuatro posiciones iniciales en un tiempo maximo
de 300s. La Figura 4.21 muestra las trayectorias seguidas entre cada posicion inicial
y objetivo una vez finalizado el entrenamiento, donde puede observarse que el UGV
alcanza con éxito los objetivos evitando tanto los obstaculos tanto negativos como
positivos.

Para representar la evolucion del valor de la funcién de recompensa 7; para cada
una de las fases se ha calculado la media mévil con los 1000 tltimos valores a lo
largo de los 200 episodios (ver Figura 4.22). La duracién media de cada episodio fue

FIGURA 4.20: Entorno natural modelado para el entrenamiento del
robot mévil en la tercera fase.
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4.6. Resultados experimentales

FIGURA 4.21: Prueba de navegacién para la tercera fase.

de 83,4, 78,65y 94,6 s para la primera, segunda y tercera fases, respectivamente. En
la primera fase, se observa que el que la funcién de recompensa (7{) aumenta rapi-
damente en los primeros episodios, mientras que en la segunda etapa, las mejoras
requieren mds pasos de entrenamiento e implican la reduccién de 7. La tercera etapa
muestra una evolucioén lenta y ligeramente positiva de 7;.

4.6. Resultados experimentales

4.6.1. Pruebareal

Utilizando la NN actor entrenada, se ha realizado una prueba de navegacion con
Andébata en un sendero como en [86]. La Figura 4.23 muestra la trayectoria segui-
da por el robot mévil, registrada por el receptor GNSS, para alcanzar dos objetivos
consecutivos evitando maleza, colinas y zanjas. La Figura 4.24 muestra algunas ima-
genes del robot mévil a lo largo del experimento en los lugares marcados en la Figura
4.23 desde el principio (a) hasta el final (f) de la trayectoria.

4.6.2. Prueba simulada

Se ha realizado también un experimento sobre el entorno natural virtual usado
en [86], que consiste en un cuadrado de 100 m de lado con un desnivel méximo de
16 m (ver Figura 4.25).

La Figura 4.26 muestra la trayectoria seguida por Andébata para poder alcanzar
los tres objetivos previamente fijados. En 20's, el robot mévil es capaz de encontrar
el paso seguro entre los dos obstdculos negativos para alcanzar el primer objetivo.
A continuacién, alcanza el segundo objetivo en 450s y, en su camino hacia el ter-
cer objetivo, el vehiculo evita una zona de hierba alta entre drboles, iniciando esta
maniobra a los 740 s. Finalmente, el robot alcanza el tltimo objetivo en 853 s

57



Capitulo 4. Aprendizaje de la navegacion local reactiva en exteriores

3000 - - : 3000
2000 - : 1 2000 +
PSS S U et S i B N L T T
1000 |/ - —1 1000}
. — 7 et
_:1 e M\MMM
T
: o
of ~r ] 0
T pll —Ty
PO N \k\fw"”*""'“-—-*m--..w‘.mmﬁ . NM FF
-1000 { {1 -1000 / e
T
-2000 : ; : -2000 ‘ > :
0 5000 10,000 15,000 0 5000 10,000 15,000
t(s) t(s)
(a) (b)
3000
2000 | ;
el AN & N Ve
1000 ——=T
il
=1y
ot i |
Mr\;wf“\«w, VW“WW‘ Gl
-1000
-2000 . . -
0 5000 10,000 15,000
t(s)
(c)

FIGURA 4.22: Evolucién del valor de la funcién de recompensa para
la primera (a), segunda (b) y tercera (c) fases.
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FIGURA 4.23: Camino seguido por Anddbata con indicaciones de
tiempo y distancia recorrida. Se representan las colinas, hierba alta
y zanja sombreadas en marrén, verde y azul, respectivamente.

4.6.3. Comparativa entre el método reactivo y aprendizaje por refuerzo

A continuacién se muestra una comparacioén entre nuestro anterior método de
navegacion reactiva desarrollado para [86] y la estrategia propuesta de RL profun-
da. Las trayectorias seguidas por Andabata en el escenario real se muestran en la
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4.6. Resultados experimentales

FIGURA 4.24: Imagenes de Anddbata durante la prueba de navega-
cién auténoma en los puntos marcados en la Figura 4.23.

FIGURA 4.25: Escenario virtual usado para las pruebas de validacion
en simulacion [86].

Figura 4.27. Para las dos trayectorias, la orientaciéon del vehiculo a lo largo de los
experimentos se muestran en la Figura 4.28. Aunque ambos métodos han elegido
diferentes acciones a lo largo del tiempo, en estas figuras no se observan diferencias
significativas entre ambos métodos.

Para comparar el ratio de éxito entre ambos enfoques, se ha realizado una prue-
ba simulada en el entorno de Gazebo de la Figura 4.25. Para ello, se han realizado
50 intentos de navegacion con el robot mévil para alcanzar tres objetivos consecuti-
vos (ver Figura 4.29). Se puede observar que la NN del actor es capaz de encontrar
caminos alternativos que el enfoque reactivo no puede, ademas de generar trayecto-
rias méds suaves. La Tabla 4.7 muestra el porcentaje de éxito para cada uno de estos
objetivos, donde la NN actor muestra claramente mejores resultados.
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FIGURA 4.26: Camino seguido por el robot con marcas de tiempo y
de distancia.

FIGURA 4.27: Comparacion entre los caminos seguidos con navega-
cién reactiva [86] y aprendizaje por refuerzo en lineas azules y rojas,
respectivamente.

TABLA 4.7: Tasa de éxito para 50 pruebas.

Controlador Objetivo 1 Objetivo 2 Objetivo 3
NN actor 98.0 % 90.0 % 70.0 %
Reactivo [86] 80.0 % 73.3% 53.3 %
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FIGURA 4.28: Comparacién del rumbo del vehiculo con el controla-
dor reactivo [86] y el basado en aprendizaje por refuerzo.
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FIGURA 4.29: Caminos seguidos por Andébata en el caso reactivo (a)
y de aprendizaje por refuerzo (b).
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Capitulo 4. Aprendizaje de la navegacion local reactiva en exteriores

4.7. Conclusiones

En este capitulo se ha explicado el proceso de entrenamiento mediante apren-
dizaje por refuerzo para la navegacion de un UGV en exteriores con un esquema
actor-critico. Para ello se ha seguido el paradigma de CL, donde el robot mévil es
entrenado en situaciones de complejidad creciente. Para realizar una navegacion
segura, se ha empleado un sensor de transitabilidad virtual 2D, el cual estima las
distancias navegables a partir de un barrido ldser 3D nivelado.

El entrenamiento se ha realizado usando el simulador Gazebo, y todo el software
necesario ha sido implementado con ROS en el robot mévil Andédbata. Un inconve-
niente del aprendizaje por refuerzo es que requiere bastante tiempo para ser entre-
nado cuando se cambia algtin pardmetro que afecte al comportamiento del UGV,
como un peso de la funcién de recompensa, por ejemplo.

Una vez entrenado, se han realizado experimentos de validacién, tanto en si-
mulaciéon como reales. Se ha comparado este método con otro desarrollado ante-
riormente para el mismo UGV [86], mostrando un resultado similar. Sin embargo,
gracias a que este controlador funciona a una frecuencia mds alta, se consigue una
mayor fiabilidad y tasa de éxito en alcanzar objetivos. Sin embargo, para que funcio-
ne correctamente, los puntos de paso tienen que ser elegidos con cuidado por una
persona.

De esta forma, se presentan las siguientes contribuciones:

= Se ha implementado un sensor de transitabilidad virtual 2D, usando un clasi-
ficador tipo Random Forest (RF) a partir de la nube de puntos 3D entrenado con
datos sintéticos.

= Se ha usado un esquema NN actor-critico, el cual ha sido entrenado en simula-
cién con un nivel de dificultad incremental segtin el paradigma de CL.

= Se ha probado la NN actor para la navegacién auténoma tanto en simulacién
como en la realidad.
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Capitulo 5

Seguimiento de caminos en entornos
naturales con imagenes de satélite

5.1. Introduccion

En este capitulo se va a utilizar informacién del entorno global del robot mévil,
en concreto imégenes de satélite [160] para generar una lista de puntos de paso geo-
désicos que definan de forma aproximada el camino deseado. En espacios naturales
es comun encontrar senderos empleados por personas o animales que conectan dife-
rentes lugares de interés. Si estdn presentes, los UGV [161] y los UAV [64] los pueden
usar para facilitar sus movimientos, ya que suelen representar los caminos maés se-
guros en este tipo de entornos.

En este capitulo se propone un método con el que generar una lista de puntos de
paso a partir de imdgenes de satélite para facilitar la navegacién de un UGV en exte-
riores (ver Figura 5.1). Esta imagen es binarizada para detectar los caminos presentes
haciendo uso de una CNN, la cual ha sido entrenada con datos sintéticos. Una vez
binarizada, la imagen es georeferenciada para, después, calcular un camino entre la
posiciéon del UGV y un objetivo definido por un usuario usando un algoritmo A*.
Esta lista de puntos, una vez submuestreada, se le pasa a Andébata, el cual, hacien-
do uso del navegador local descrito en el capitulo anterior es capaz de alcanzar el
objetivo final de forma segura.

El resto del capitulo se organiza de la siguiente manera. En la secciéon 5.2 se pre-
senta el entorno virtual modelado a partir del cual se van a generar los datos de
entrenamiento para la CNN. El proceso de entrenamiento y validacién asi como una
descripcion de la CNN elegida se muestra en la seccién 5.3. En la seccién 5.4 se deta-
lla el proceso de generacién de los puntos de paso a seguir por un UGV calculados
a partir de la imagen de satélite binarizada. Algunos resultados de experimentos
reales realizados con Andéabata se pueden encontrar en la seccién 5.5, mientras que
la seccion 5.6 se reserva para las conclusiones extraidas.

5.2. Modelado del entorno

Se va a usar Gazebo para modelar un entorno natural con el que obtener los
datos sintéticos de entrenamiento para la CNN. El primer paso para modelar un en-
torno natural con Gazebo es construir un mapa 2D que contenga diferentes caminos
de ancho variable. Como las imagenes se van a capturar a suficiente altura, no se
necesitan mapas de elevacion.

El mapa consiste en un cuadrado de 300 metros de lado y una resolucion de
27.000 x 27.000 pixeles. Las superficies del terreno y del camino se han generado
por separado con el software de modelado 3D Blender v3.3 LTS [162].
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FIGURA 5.1: Esquema del proceso de generacién de puntos de paso a
partir de imagenes de satélite.

La superficie del terreno contiene huecos que coinciden exactamente con la su-
perficie del sendero (ver Figura 5.2).

A este modelo se le han afiadido texturas de imdgenes reales para cubrir la su-
perficie del terreno e imitar el aspecto visual de los entornos naturales. La Figura 5.3
muestra las texturas utilizadas, que incluyen vegetacién diversa en terrenos areno-
s0s y rocosos. Del mismo modo, se han empleado tres texturas diferentes para cubrir
la superficie de los caminos (ver Figura 5.4).

Todas estas texturas se han combinado para generar imagenes para el terreno y
caminos con las mismas dimensiones cuadradas del mapa 2D (ver Figura 5.5), de
manera que las imdgenes capturadas por la cimara simulada tengan una resolucién

9

FIGURA 5.2: Superficies del terreno y camino representadas en color
gris claro y oscuro, respectivamente.

_—
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realista.

FIGURA 5.3: Texturas del terreno: hierba verde alta (a), arena (b), hier-
ba seca (c), arbustos secos (d), terreno rocoso con hierba (e) y arena
con arbustos dispersos (f).

(b) (c)

FIGURA 5.4: Texturas del camino: rojiza (a), marrén (b), y grisdcea (c).

(b)

FIGURA 5.5: Texturas parcheadas para el terreno (a) y los caminos (b).

Ademéds, se han incorporado varios arboles al entorno virtual (ver Figura 5.6).
Estos son los tnicos elementos con altura que pueden producir sombras, de ma-
nera que introduzcan a las imagenes variabilidad que mejore el resultado del en-
trenamiento. El aspecto final del entorno natural modelado puede observarse en la
Figura 5.7.

5.2.1. Generacién de imdgenes anotadas automaticamente

Se utiliza un duplicado del entorno sintético para obtener imagenes con sus pi-
xeles anotados en las categorias de camino y no-camino en colores marrén y verde,
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FIGURA 5.6: Modelos 3D de los arboles incluidos en Gazebo.

FIGURA 5.7: Modelo realista del terreno virtual natural.

respectivamente (ver Figura 5.8). En el duplicado, las texturas se han sustituido por
colores planos y los arboles se han incluido en la clase de no-camino.

De una manera similar a como se recogian datos en el Capitulo 3, se han usado
Gazebo y ROS para adquirir imagenes aéreas del entorno realista y de sus etique-
tas. En concreto, las fotografias se obtienen simulando la cAmara que proporciona
Gazebo con una resolucién de 480 x 480 pixeles. Esta resolucion relativamente pe-
quenia es conveniente si se usan CNN, pues una resolucién mayor incrementaria su

FIGURA 5.8: Modelo de colores planos para el entorno virtual.
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complejidad, asi como el tiempo de entrenamiento y de prediccién. Para captar las
imagenes, la cdmara se sittia a 60 m sobre diferentes lugares del entorno, de manera
que no aparezcan bordes en la fotografia aérea (ver Figura 5.9)

FIGURA 5.9: Toma aérea fotografica en el entorno simulado.

La Figura 5.10 muestra un par de imagenes realista y de colores planos resultado
del procedimiento descrito. En total, se han generado 567 pares de imégenes (rea-
listas y etiquetadas) para el entrenamiento y 115 pares para la validaciéon. Hay que
tener en cuenta que las clases estdn desequilibradas: la mayoria de los pixeles de las
imagenes anotadas pertenecen a la clase de no-camino (87,7 %) y el resto (12,3 %) a
la clase camino.

(a) (b)

FIGURA 5.10: Imégenes aéreas sintéticas con colores realistas (a) y
planos (b).
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5.3. Extraccion de caminos

5.3.1. ResNet-50 CNN

Una CNN es un tipo de arquitectura de red neuronal ampliamente utilizada en
tareas de visiéon por computador [163]. Estas redes implementan en al menos una
de sus capas una operacion matematica llamada convolucién que sirve para extraer
caracteristicas relevantes presentes en la imagen.

Dentro de las CNN, se ha elegido una ResNet (RESidual Neural NETwork) [5]
para realizar el proceso de segmentacién con el que detectar los caminos. Este tipo
de CNN se caracteriza por afiadir atajos residuales a través de la red para la propa-
gacion del gradiente durante el entrenamiento con el fin de evitar la degradacién de
la precision [5]. Para el desarrollo de la ResNet se ha empleado la libreria TensorFlow
v2.9 [164], junto con la interfaz Python proporcionada por Keras [165, 166].

La Figura 5.11 muestra la estructura ResNet implementada en Keras para la li-
breria Image Segmentation Keras [167], 1a cual cuenta con 50 capas diferentes e incluye
bloques convolucionales, de identidad (ID), de agrupacion, de rectificaciéon (RELU),
de normalizacién por lotes, de aplanamiento y capas totalmente conectadas. Los
atajos residuales que dan nombre a esta tipologia de red se encuentran dentro de
los bloques convolucional e identidad de las tres etapas que se muestran en la Figu-
ra 5.11. Las imégenes de entrada y salida de esta ResNet tienen siempre un tamafio
de 480 x 480 pixeles.

Esta ResNet se ha entrenado hasta las 47, épocas contando cada época con 10
pasos. La CNN seleccionada alcanza en la época 27 una precisién de 0,98 y no mues-
tra sobreajuste tanto en los datos de entrenamiento como en los de validacién (ver
Figura 5.12).
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FIGURA 5.11: Estructura de la red ResNet-50.

5.3.2. Validacion

En la Figura 5.13 se muestran cuatro ejemplos de segmentacién de imagenes sin-
téticas a partir de los datos de validacién, donde los colores purpura y cian repre-
sentan las clases obtenidas de no camino y camino, respectivamente.

La CNN también se ha aplicado a imagenes de satélite de entornos naturales
obtenidas a través de la API de mapas de Google [168], utilizando un nivel de zoom
de 19 que ajusta un cuadrado de 143 m lado con 640 x 640 pixeles. Estas imagenes
se reescalan primero al tamafio empleado por ResNet-50, es decir, 480 x 480 pixeles.

Los cuatro ejemplos mostrados en la Figura 5.14 han sido etiquetados manual-
mente para ser usados en el proceso de validacién de imégenes reales. Para la prime-
ra imagen se observa la clasificacién errénea como camino del tejado de una granja
y de parte del campo sembrado. En el resto, hay segmentos de camino no detectados
por la CNN.
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FIGURA 5.12: Evaluacién de la precisién de la ResNet-50 con datos
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FIGURA 5.13: Segmentacién seméantica para cuatro ejemplos de vali-
dacién con datos sintéticos (a—d): imdgenes de entrada realista (arri-
ba), etiquetada (medio) y resultado de la clasificacién (abajo).

La Tabla 5.1 contiene los componentes de la matriz de confusién para datos de
validacion sintéticos y reales, donde se ha considerando negativas y positivas las
clases de no camino y camino, respectivamente.

Las métricas de validacién se han calculado en la Tabla 5.2 tanto para datos sinté-
ticos como reales, donde se observan buenos resultados de clasificacion. Aunque la
precision obtenida con datos reales es ligeramente peor que con datos sintéticos,
los caminos principales quedan bien detectados en estos ejemplos.
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(b)

)
)

(a)

(d)

FIGURA 5.14: Iméagenes reales de entrada (arriba), etiquetadas ma-
nualmente (medio) y segmentadas con la CNN (abajo) de una granja
(a), camino de montafia (b), camino en un bosque (c) y parque urbano

(d).

TABLA 5.1: Componentes de la matriz de confusién para los datos de
validacién sintéticos y reales.

Componente Datos sintéticos Datos reales
Verdaderos Positivos (VP) 105,141 64,608
Verdadero Negativo (VN) 800,324 813,920
Falso Positivo (FP) 2,434 18,497
Falso Negativo (FN) 13,701 24 575

TABLA 5.2: Métricas de validacién para datos sintéticos y reales para
la deteccion de caminos con una ResNet-50.

Meétrica Férmula Datos sintéticos Datos reales
Precision TP TN 0.9824 0.9533
Recall (RE) TPT+—PFN 0.8847 0.7244
Especifidad (SP) s 0.9969 0.9778
Precisién equilibrada REXSP 0.9408 0.8511

70



5.4. Generacion de puntos de paso

5.4. Generacion de puntos de paso

En esta seccién, la imagen binarazada es georeferenciada, esto es, se le asigna a
cada pixel una coordenada global. A continuacién, a la imagen binarizada y georre-
ferenciada se le aplica un algoritmo de btiisqueda para generar una lista ordenada
de puntos de paso hasta el objetivo final. Ademads, se presenta una interfaz grafica
de usuario o Graphical User Interface (GUI) para poder interactuar de una manera
sencilla con la aplicacion desarrollada.

5.4.1. Georeferenciacion de las imagenes

Una vez binarizada y reescalada a su tamafio original (640 x 640 pixeles), la
imagen tiene que ser georeferenciada, esto es, se debe asignar a cada pixel una coor-
denada geodésica. Las imagenes de Google Maps emplean una proyeccién basada
en el sistema de coordenadas universal transversal de Mercator o Universal Transver-
sal Mercator (UTM) para asignar coordenadas a localizaciones sobre la superficie de
la Tierra, ignorando su altura. La proyeccion UTM divide la superficie de la Tierra
en 60 zonas de 6° de ancho, dando lugar a malla de cuadriculas rectangulares que
tiende a incrementar la distorsiéon de proyeccién a a medida que aumenta la latitud
(ver Figura 5.15), por lo que su uso no es recomendable para latitudes altas.

El factor de escala entre metros y pixeles de una imagen obtenida de Google
Maps a una latitud viene dado como:

latitud x 7w
' :cos(anxRxT)
prx 256 X zoom

, (5.1)

donde zoom = 19 es el zoom del mapa seleccionado, R = 6378137 m es el radio de
la Tierra y la latitud se incluye para tener en cuenta la distorsion.

of p | '
L

FIGURA 5.15: Efecto de la distorsién de las areas en la proyeccién de
Mercator [169]. Los circulos muestran zonas de igual drea antes de la
proyeccién en diferentes latitudes.
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La Figura 5.16 muestra los sistemas de referencia necesarios para asignar coor-
denadas UTM a cada pixel de la imagen. El centro de la imagen corresponde a la
posicién actual del UGV, con los ejes X e Y apuntando al este y al norte respectiva-
mente, mientras que u y v son las coordenadas en pixeles desde la esquina superior
izquierda de la imagen en direccién horizontal y vertical, respectivamente.

u

FIGURA 5.16: Sistemas de coordenadas para la imagen georreferen-
ciada.

Dadas las coordenadas UTM del centro de la imagen (norte Ny y este Ej obteni-
das a partir de las coordenadas de longitud y latitud del UGV), es posible calcular la
coordenada UTM de cada pixel como:

E = Eo+ (u—320) x Kpix, N =Np+ (320 —0) X Kppy, (5.2)

donde 320 representa la mitad del tamafio de la imagen en pixeles.

5.4.2. Ruta pixelada

Se ha utilizado un algoritmo A* estdndar [170] para calcular una ruta de pixeles
navegables a lo largo del camino detectado en la imagen binarizada, la cual une
la posiciéon actual del UGV en el centro de la imagen con un objetivo definido por
el usuario. La btisqueda se realiza entre los ocho vecinos de cada pixel, donde la
distancia a sus vecinos en diagonal es de 0,34 m y 0,24 m para el resto.

La salida del algoritmo A* es una lista de pixeles adyacentes. Los puntos de pa-
so se eligen cada 70 pixeles (aproximadamente con una separacién de 18 m). Por
altimo, sus posiciones UTM correspondientes para la navegacién auténoma se pue-
den obtener con la ecuacién (5.2). Por tanto, la distancia entre puntos de paso puede
variar desde 16,8 m hasta 23,8 m.

Interfaz gréfica desarrollada

Para facilitar la interaccién de un usuario con el sistema se ha desarrollado una
GUI, disefiada con la herramienta QT designer en Python [171]. La aplicacién cuenta
con una interfaz de ROS que facilita su integracién con un UGV. Para su integracién
con Andébata, la aplicacién se suscribe al topic de su posiciéon GNSS, y publica la
lista de puntos de la misma manera.
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‘Waypoint generation

Get Map
Binarize
Global Plan
Toggle View
Quit

Got map! [}

FIGURA 5.17: GUI desarrollada para la aplicacién.

La Figura 5.17 muestra el aspecto de la interfaz programada. El cursor puede
emplearse para indicar el objetivo deseado en la imagen segmentada. Puede obser-
varse la ubicacién del UGV marcada con un punto verde y los botones de usuario
disponibles a la derecha, los cuales tienen las siguientes funcionalidades:

1. Get Map para obtener una vista de satélite centrada en la posicién actual del
UGV.

2. Binarize para segmentar la imagen de satélite obtenida usando la CNN entre-
nada.

3. Global Plan para calcular los puntos de paso hacia el objetivo seleccionado.
4. Toggle View para alternar entre la vista de satélite y la binarizada.

5. Quit para abandonar la aplicacién.

5.5. Resultados

En esta seccién se pone a prueba el método propuesto para la generacién de pun-
tos de paso. En primer lugar, se prueba la aplicacién desarrollada para un escenario
que presenta una serie de caminos intrincados. En un segundo experimento, el pro-
grama se usa para transmitir los puntos de paso a Andabata, que estd ubicado en un
parque urbano.

5.5.1. Generacién de puntos de paso

La Figura 5.18 muestra una fotografia de satélite en la que son visibles multiples
caminos conectados. La mayoria de los caminos se han detectado bien en la imagen
segmentada, incluido en el que se ubica el UGV.
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(b)

FIGURA 5.18: Imagen de satélite con multiples caminos visibles (a) y
resultado de la segmentacion (b). El punto verde indica la localizacién
del UGV.

La Figura 5.19 muestra en lineas rojas las rutas de pixeles calculadas por A*, eli-
giendo los puntos finales en direcciones opuestas. Puede observarse que permane-
cen dentro de la parte interior de las curvas, debido a que se ha usado un algoritmo
A* estandar. Los puntos de paso elegidos, que son el resultado de muestrear la ruta
de pixeles encontrada por A*, se indican con cuadrados rojos. Este muestreo se rea-
liza de forma equidistante a excepcién del dltimo tramo, en el que puede ser menor.

Desde el punto de vista de tiempo de procesamiento se ha obtenido, con un or-
denador con procesador Intel Core i7-9700 con ocho ntcleos a 3,6 GHz, un tiempo
de 0,9s para la obtencién de la imagen y 4s para la segmentacion. Para generar las
rutas de pixeles la duracion varia entre 8,6 s y 6 s en funcién de su complejidad.

5.5.2. Integracion con la navegacién local

Este método de generaciéon de objetivos globales se ha integrado con el sistema
de navegacién reactivo explicado a lo largo del Capitulo 4. Si en el caso del Capitulo
anterior los puntos de paso son elegidos manualmente, en este caso esto se sustitu-
ye por la GUI implementada, donde el usuario selecciona el objetivo final en una
imagen de satélite del entorno del UGV. Después, la aplicacion es la encargada de
generar la lista de puntos de paso y publicarla para que el robot la reciba a través de
un topic de ROS con el formato correcto.

Esta lista de puntos es seguida de forma ordenada por el navegador local descrito
en el Capitulo 4. Aunque los puntos de paso para el UGV se calculan para que se
sitten dentro de los caminos detectados en la imagen, la reactividad sigue siendo
necesaria para evitar pendientes pronunciadas y obstaculos inesperados que no son
visibles en las imédgenes de satélite.

El sistema descrito a lo largo de este capitulo se ha usado para hacer una prueba
de navegacién auténoma con el Andabata . La Figura 5.20 muestra los cinco puntos
de paso calculados a partir de la imagen de satélite binarizada con Anddbata en un
parque urbano. También puede observarse en esta figura que las calles y carreteras
situadas por encima y por debajo del parque, respectivamente, no son correctamente
detectadas como caminos por la CNN entrenada.
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© @

FIGURA 5.19: Camino planificado eligiendo el punto final en direc-

ciones opuestas en imagen la binarizada (a,c) y la de satélite (b,d). El

resultado del algoritmo A* se muestra como una linea roja, mientras
que los puntos de paso son los cuadrados rojos.

Se realizaron dos experimentos de navegacion para seguir los puntos de paso
generados partiendo de la misma posicion. En el primero, no hubo obstdculos ines-
perados. En el segundo experimento, el UGV se encuentra con dos peatones al prin-
cipio y al final.

Las trayectorias seguidas por Andabata con una velocidad longitudinal de
0,55m s !, obtenidas por su receptor GNSS, se muestran en la Figura 5.21. En total,
el vehiculo recorrié 76,2 metros y 78 metros durante el trayecto durante 142sy 147,
en el primer y segundo casos, respectivamente.

En la Figura 5.22 pueden observarse cambios de rumbo suaves y un giro brusco
al final de la primera trayectoria. Al principio y al final de la segunda trayectoria se
aprecian cambios de rumbo adicionales. La Figura 5.23 contiene diferentes imége-
nes capturadas desde el punto de vista del robot mévil durante el experimento de
navegacion.
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SAet,

(a) - (b)

FIGURA 5.20: Puntos de paso generados en un parque urbano en la
imagen binarizada (a) y de satélite (b).

" B

AT Lt -

e o

FIGURA 5.21: Primer y segundo experimento de navegacién con An-

dabata (lineas roja y azul, respectivamente) y los puntos de paso cal-

culados (circulos negros). La posicion inicial del robot estd marcada
con una equis.

5.6. Conclusiones

En este capitulo se ha descrito un sistema para generar una lista de puntos de pa-
so sobre sendas presentes en un entorno natural con la que guiar a un UGV hacia un
cierto objetivo final. Para ello, se hace uso de una imagen de satélite obtenida a través
de la API de Google Maps. Esta imagen estd centrada en la coordenada geodésica
del robot mévil y cubre bastante superficie para realizar pruebas de navegacion.

La imagen de satélite obtenida es binarizada a nivel de pixel para distinguir los
posibles caminos presentes en el entorno. Esta binarizacion se lleva a cabo usando
una CNN ResNet-50, la cual es entrenada usando datos sintéticos etiquetados ge-
nerados con Gazebo. Esta imagen binarizada se georeferencia, esto es, se le asigna
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FIGURA 5.22: Orientacién de Andabata durante los experimentos pri-
mero y segundo, respectivamente.

FIGURA 5.23: Imdgenes tomadas con la cdmara del teléfono inteligen-
te de Anddabata durante el experimento de navegacion.

a cada pixel una coordenada UTM. Con la imagen binarizada y georeferenciada es
posible, haciendo uso de un algoritmo A*, encontrar una ruta entre la posicion actual
del robot y un objetivo definido por el usuario.

Todo este sistema ha sido probado con éxito con Andabata. Desde el punto de
vista de la ResNet se ha logrado una gran precisiéon con datos sintéticos y buenos
resultados con datos reales de imadgenes de satélite. Ademads, este método de gene-
racién de puntos de paso se ha integrado con el sistema de navegacién reactiva del
Capitulo 4.

77



YOVIYIN 30
AvaISy3AINND




Capitulo 6

Conclusiones

6.1. Resumen

Los simuladores robéticos se emplean desde hace tiempo, pero no ha sido hasta
hace relativamente poco que su uso se se ha generalizado, gracias a computadoras
mas potentes que proporcionan una mayor fidelidad a los motores de fisicas y en la
visualizacion de graficos.

En esta tesis se expone que el empleo de simuladores robéticos, y, en particular de
datos sintéticos generados con éstos, es una estrategia muy ttil a la hora de resolver
diferentes problemas que surgen en robética mévil. El uso de estas herramientas es
especialmente ttil cuando se desea trabajar con robots méviles terrestres en espacios
naturales. La experimentacién en exteriores, al contrario que cuando se trabaja en
el laboratorio, suele requerir el transporte, configuraciéon de las comunicaciones y
una serie de previos trabajos que ralentizan todo el proceso. Ademas, trabajar con
vehiculos en estos entornos puede ser peligroso para la integridad del propio UGV.

El Capitulo 2 sirve de introduccién al tema que se propone en esta tesis. En és-
te, se da una definiciéon de simulador robético y de su arquitectura fundamental.
Ademas, se hace un repaso de los simuladores robéticos comtinmente empleados
en la actualidad, asi como de sus caracteristicas principales y sus posibles casos de
uso. En este capitulo también se hace un repaso del estado del arte de los diferentes
repositorios ptblicos de datos sintéticos, asi como el uso de éstos para aprendizaje
automatico.

En los dltimos afios, especialmente con el auge de la conduccién auténoma, han
proliferado los conjuntos de datos ptublicos. Sin embargo, la disponibilidad de es-
tos repositorios en entornos naturales es mds limitado. Por eso, en el Capitulo 3 se
presenta un conjunto de datos sintéticos obtenidos mediante la simulacién de un
UGV comercial en espacios naturales. Este repositorio estd formado por los datos
capturados en movimiento por los sensores a bordo (LiDAR, IMU, receptor GNSS
y cdmara estéreo) en el simulador Gazebo. Sin embargo, la principal aportaciéon de
este repositorio es que los datos de LiDAR y cdmara estéreo estan etiquetados de
manera automatica y libres de error de acuerdo a trece clases de elementos. Un pro-
ceso similar aplicado a datos reales capturados en bruto resultaria bastante lento,
pesado y propenso a errores de etiquetado, por lo que el uso de un simulador rob6-
tico resulta especialmente ttil. Tanto los datos generados como el cédigo utilizado
estdn disponibles de forma ptblica para ser usados por investigadores que trabajen
en campos similares.

Otro de los casos donde el uso de simuladores robéticos es especialmente con-
venientes es en pruebas donde el UGV puede estar expuesto a peligros, como cho-
ques o vuelcos y, precisamente, en el Capitulo 4 se hace uso de esta ventaja. En este
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capitulo se implementa un navegador local reactivo basado en aprendizaje por re-
fuerzo, con el que el UGV sea capaz de alcanzar una lista de puntos objetivo que
definen de forma aproximada la trayectoria deseada. En concreto, se implementa un
controlador NN actor-critico, donde un par de redes neuronales se entrenan con las
experiencias acumuladas durante el proceso de entrenamiento. En concreto, la red
neuronal del actor es la encargada de generar las consignas deseadas para el robot
moévil. En este tipo de esquema, el UGV aprende a generar las acciones de control
que produzcan el comportamiento necesario, en este caso acercarse a un objetivo
esquivando los obstdculos presentes en su camino. En este caso, el entrenamiento
se realiza siguiendo el paradigma de aprendizaje por curriculo, en fases de comple-
jidad creciente. Una vez finalizado el proceso de entrenamiento, se realizan prue-
bas de validacién tanto simuladas como reales. El método también es comparado
con un controlador reactivo desarrollado anteriormente para Andédbata obteniendo
un resultado favorable. En general, no se han encontrado muchos problemas para
utilizar las NN entrenadas con datos en Anddbata, lo que refleja la calidad de las
simulaciones fisicas.

Por lo tanto, con el navegador local desarrollado en el Capitulo 4 Andabata es
capaz de navegar esquivando obstaculos entre puntos objetivos. Estos puntos obje-
tivos, definidos por sus coordenadas geodésicas, se toman manualmente para definir
una ruta aproximada que conecte la posicién inicial del UGV con un objetivo final.
Este método puede ser lento y poco flexible para una aplicacién real, donde lo ideal
seria especificar solamente el punto final al que se desea que el robot mévil llegue.

Precisamente, en el Capitulo 5 se presenta un método para generar la lista de
puntos de paso de manera automatica, usando como entrada la imagen de satélite
centrada en la posicién actual del robot mévil y el punto objetivo final definido por el
usuario. Es conveniente situar estos puntos de paso sobre los senderos distinguibles
en la imagen, que normalmente serdn més seguros. Primero es necesario realizar un
proceso de clasificacién a nivel de pixel a la imagen de satélite. Siguiendo el tema
de esta tesis, esta clasificacion se lleva a cabo con una red neuronal de segmentacién
entrenada con datos sintéticos. Estos datos de entrenamiento, es decir, una imagen
aérea y su andloga etiquetada, son generados en un simulador robético siguiendo
un proceso similar al usado en el Capitulo 3. La imagen binarizada se georeferencia,
esto es, se le asigna una coordenada geodésica a cada pixel, para después aplicar un
algoritmo A* que conecte la posicion inicial con el objetivo final a través de una lista
de pixeles. El camino resultante, una vez muestreado, se le pasa al robot mévil en
forma de lista de puntos de paso. Para facilitar la usabilidad de el sistema por parte
de un usuario se ha desarrollado un interfaz para este fin. Esta aplicacion facilita
la captura de la imagen, su binarizacién, el posicionamiento del objetivo final y la
comunicacioén de los puntos de paso al robot mévil, facilitando asi su uso en una
situacion real.

El tema comun de la tesis es la generacion y el uso de datos sintéticos para abor-
dar problemas relacionados con la navegacién auténoma de robots, por lo que es
interesante ahondar en los posibles problemas que puedan surgir del paso de la si-
mulacién a la realidad (sim-to-real). A este respecto, un aspecto clave es el realismo
del simulador utilizado, el cual generara datos con minimas diferencias con respecto
alos reales, por lo que mejoraré la transferencia. Ademads, el entrenamiento mediante
aprendizaje méquina es especialmente sensible a datos complejos, tales como imé-
genes o nubes de puntos 3D sintéticas. Por ello, en el Capitulo 4 se utilizé un sensor
virtual que redujera la complejidad del entrenamiento, y de esta forma sea menos
sensible a posibles discrepancias en datos complejos. Asi, no es necesaria una simu-
laciéon extremadamente realista para producir datos similares a la realidad. Ademas,
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el movimiento del robot debe ser también simulado con bastante realismo. Para ello,
se utiliza un modelo cinemético para vehiculos skid-steer para transformar las con-
signas de velocidad angular y lineal generadas durante la simulacién en velocidades
laterales, las cuales Gazebo transformard en movimiento del vehiculo a través de su
motor de fisicas. Dado que ese motor de fisicas es bastante realista, la brecha entre la
simulacion y la realidad es lo suficientemente pequefia para que la transferencia sim-
to-real sea efectiva. En el caso de la segmentacién de imédgenes aéreas la justificacion
seria que la tarea a realizar (distinguir caminos en una imagen aérea produciendo
solo dos clases) es relativamente sencilla como para que las diferencias entre la si-
mulacién y la realidad no sean limitantes.

6.2. Publicaciones

Los siguientes articulos, donde el autor aparece en primer lugar, constituyen las
contribuciones que avalan esta tesis:

= M. Sanchez, J. Morales, J. L. Martinez, J. J. Ferndndez-Lozano y A. Garcia-
Cerezo. Automatically Annotated Dataset of a Ground Mobile Robot in Natural En-
vironments via Gazebo Simulations. En Sensors 22.15 (2022) [104]. JCR 2022: Fac-
tor de Impacto 3.9; segundo cuartil; puesto 100 de 275 en la categoria Electrical
and Electronic Engineering.

= M. Sédnchez, ]. Morales y J. L. Martinez. Reinforcement and Curriculum Learning
for Off-Road Navigation of an UGV with a 3D LiDAR. En Sensors 23.6 (2023) [172].
JCR 2022: Factor de Impacto 3.9; segundo cuartil; puesto 100 de 275 en la cate-
goria Electrical and Electronic Engineering.

= M. Sanchez, ]. Morales y J. L. Martinez. Waypoint Generation in Satellite Images
Based on a CNN for Outdoor UGV Navigation. En: Machines 11.8 (2023) [154]. JCR
2022: Factor de Impacto 2.6; segundo cuartil; puesto 62 de 135 en la categoria
Engineering, Mechanical.

Ademas, el autor también ha participado en los siguientes articulos relacionados
con su tesis doctoral:

» J. L. Martinez, J. Morales, M. Sdnchez, M. Morén, A. J. Reina y J. ]. Ferndndez
Lozano. Reactive Navigation on Natural Environments by Continuous Classification
of Ground Traversability. En: Sensors 20.22 (2020) [86].

» J. L. Martinez, M. Mordn, J. Morales, A. Robles y M. Sdnchez. Supervised Lear-
ning of Natural-Terrain Traversability with Synthetic 3D Laser Scans. En: Applied
Sciences 10.3 (2020) [76].

= M. Sédnchez, ]. L. Martinez, ]. Morales, A. Robles y M. Moran. Automatic Gene-
ration of Labeled 3D Point Clouds of Natural Environments with Gazebo. En: IEEE
International Conference on Mechatronics (ICM), Ilmenau, Alemania, 2019 [3].

= M. Sédnchez, ]. L. Martinez y J. Morales. Generacién de nubes de puntos 3D eti-
quetadas de entornos naturales con el simulador Gazebo. En: XIV Simposio CEA de
Control Inteligente. Méalaga, Espafia, 2018 [173].
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6.3. Trabajos futuros

A partir de los trabajos desarrollados para en tesis se pueden proponer multiples
lineas de investigacion para trabajos futuros.

En el caso del repositorio, y aunque éste presenta un nimero suficiente de datos,
se puede ampliar afiadiendo nuevos entornos con nuevas clases o nuevos sensores
al UGV ya utilizado. Ademas, es posible usar otro tipo de vehiculo, como un UAV
para obtener datos, lo que podria ser ttil para otro &mbito de la navegacién en entor-
nos no estructurados. Otras alternativas para generar datos con mayor variabilidad
podrian ser la toma de datos con condiciones cambiantes de iluminacién, o con ele-
mentos dindmicos como otros vehiculos no tripulados

Desde el punto de vista del navegador local, puede ser interesante afiadir otras
fuentes de informacién diferentes al LiDAR 3D, como, por ejemplo, una cdmara
RGB. Una informacién sensorial més rica puede permitir el desarrollo de un cla-
sificador de navegabilidad multiclase, en vez del clasificador binario presentado en
este trabajo. Una percepcion més completa del entorno puede permitir implemen-
tar comportamientos mas complejos en el UGV, que a su vez permitan navegar de
forma segura en situaciones mas complicadas.

Respecto al calculo de puntos de paso para UGVs, hay varios problemas que pue-
den ser planteados como trabajos futuros. Con el sistema presentado en esta tesis la
informacion global (esto es, la imagen por satélite) se obtiene a partir de la API de
Google Maps. Esta informacién puede estar desfasada, de modo que el entorno en
el que se desean realizar los experimentos haya cambiado sustancialmente con res-
pecto al momento que fue captada. Una forma de atajar este problema podria ser el
uso de un UAV para la toma de imagenes, de manera que las imagenes usadas para
realizar el calculo de las coordenadas de los puntos de paso sean adquiridas en ese
mismo momento. Otro punto de mejora es el proceso de cédlculo del camino hasta
el objetivo final. Para un entorno natural, donde pueden existir desniveles impor-
tantes, el uso de un DEM, obtenido, por ejemplo, mediante un UAV con un LiDAR
3D, en vez de una imagen plana RGB puede mejorar el proceso de planificacion de
puntos de paso, haciéndolo mas seguro al incorporar la informacién del perfil del
terreno.

Ademds de emplear informacién del entorno mdas completa o actualizada, el
célculo de los puntos de paso se puede mejorar con un método de busqueda de
caminos mds sofisticado que tenga en cuenta la topografia del terreno, por lo que es
capaz de generar caminos que estdn adaptados al sistema de locomocién del UGV.
Otro punto de mejora seria incorporar las dimensiones del UGV al algoritmo de
planificacién para elegir puntos més alejados de los obstaculos presentes.

Si bien se ha comprobado que el método de seguimiento de puntos de paso glo-
bales usando un navegador reactivo local funciona correctamente, es posible mejo-
rarlo para situaciones mds complejas donde pueda fallar, como en entornos dindmi-
cos que incluyan personas u otros robots, o cuando el vehiculo se desplace a més
velocidad. Para ello también se podria plantear el uso de escenarios sintéticos, tal y
como se ha propuesto a lo largo de esta tesis.
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Apéndice A
Repositorios de datos sintéticos

En la Tabla A.1 se presentan repositorios de datos sintéticos relacionados con el
desarrollado de esta tesis y similares al presentado en el Capitulo 3. En la lista se
detallan sus caracteristicas mds importantes, tales como los sensores utilizados, el
método de simulacién o el tipo de entorno que se ha utilizado. Ademas, en el apar-
tado de Metadatos se indican qué datos se generan gracias a la naturaleza sintética de
estos repositorios, tales como informacién de segmentacion para cdimara y LiDAR o
datos de ground truth de la postura del vehiculo.

83



78

TABLA A.1: Repositorios sintéticos para robots méviles terrestres.

Nombre Aiio de Sensores Metadatos Entorno Método de simulacién
publicacién
. . Informacién semaéntica CARLA,
COMAP [174] 2021 LiDAR de 32 haces, cdmara RBG de LIDAR y camara Urbano SUMO [175]
. . Informacion seméntica de LiDAR
CarlaScenes [94] 2022 LIDAR qe 16 haces, LIDAR de 64 haces, y cdmara, estimacién de profundidad,  Urbano, Interurbano CARLA
camara RGB, GNSS, IMU ) ., K
odometria/SLAM, deteccién de carril.
5 camaras RGB, camara estéreo Informacion seméantica de LiDAR
SHIFT [95] 2022 LiDAR de 128 canales, y cdmaras, deteccién de elementos Urbano, Rural CARLA
flujo 6ptico, IMU, GNSS en bounding box 2D y 3D
Synthetic dataset for
navigation tasks of autonomous 2021 Camara RGB, odometria Ground truth de odometria Interior, Exterior Unreal Engine
systems and ground robots [96]
. . Informacién seméntica
Playing for Data [92] 2016 Camara RGB de la cimara RGB Urbano GTAV
GTASynth: 3D synthetic data of LiDAR de 64 canales, Postura libre de error de la
outdoor non-urban environments [176] 2022 camara RGB camara, LiDAR y vehiculo Natural GTAV
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