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Resumen

Un AGV (Automated Guided Vehicle) es un robot maovil inteligente ampliamente utilizado para

mover objetos o realizar tareas en diversos ambitos como el industrial, los puertos, los
almacenes o las zonas de trabajo peligrosas en las que el ser humano tendria importantes
dificultades para trabajar. Dentro de las tecnologias que envuelve un AGV la navegacion es clave.

Entre las diferentes alternativas existentes, para solucionar el problema de la navegacion, los
sistemas basados en visién estan tomando especial relevancia en los Ultimos afios, gracias en
gran medida al aumento de la capacidad de computacidn que proporciona el uso de las GPUs
(Graphics processing unit).

Los sistemas de navegacion basados en vision emplean camaras como sensor de entrada. Las
camaras son mas fiables, mdas baratas y capaces de proporcionar una gran cantidad de
informacidn espacial. Ademas, la informacién extraida de la cdmara puede utilizarse para la
servo-orientacién visual, la estimacién del estado, la evitacidon de obstaculos y la planificacion
de la trayectoria.

Las Redes Neuronales Convolucionales, (CNN) por sus siglas en inglés, se han empleado
ampliamente en el dominio de la imagen, mejorando significativamente el rendimiento de la
clasificacion de imagenes, la deteccidon de objetos, la clasificacion de escenas, etc. Por esto
representan una herramienta de gran capacidad para tratar las imdgenes y dar solucion al
problema de navegacion.

En este trabajo se ha propuesto un modelo basado en redes neuronales convolucionales para
solucionar el problema de navegacidon de un prototipo de AGV. Aplicando una clasificacion
basada en la segmentacién semantica, se detecta una linea marcada en el suelo que representa
la trayectoria a seguir por el robot. Emulando los sistemas filoguiados magnéticos existentes en
la actualidad. La respuesta obtenida tras el procesamiento de la imagen se traduce en consignas
al robot.

Adicionalmente se ha desarrollado un sistema de comunicacion entre el PC que realiza el
procesado de laimagen y el microcontrolador que maneja los motores del robot. También se ha
realizado el cableado y programacién del microcontrolador.

Palabras Clave

AGV, Industria 4.0, Vision Artificial, Redes Neuronales Convolucionales (CNN), Deep Learning,
Machine Learning, Filoguiado, GPUs.
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Introduccién y Contexto

1 Introduccion y Contexto

1.1 Contexto Actual

El presente proyecto se desarrolla en el laboratorio de proyectos del departamento de
Ingenieria de sistemas y automatica, en Vitoria-Gasteiz. Se realiza como trabajo final de master
para la titulacion de Ingenieria de Control Robética y automatizacién impartida en la escuela de
ingenieria de Bilbao.

1.2 Introduccion

La realizacion del proyecto viene motivada por la creciente evolucion de los sistemas inteligentes
en todas las areas de la Industria. Debido al nuevo paradigma introducido por estdndares como
la Industria 4.0 o el Internet de las cosas, la presencia de sistemas inteligentes basados en
tecnologias como la visidn artificial estdn cobrando mayor peso.

El desarrollo de sistemas de navegacion autbnoma, que no dependan de una unidad de control
central y permitan un manejo descentralizado de los AGVs (Automated Guided Vehicle) es uno
de los principales retos ante los que se encuentra la industria.

Este proyecto busca resolver el problema de navegacion para un prototipo de AGV. Para ello se
va a desarrollar un sistema basado en visidn artificial, que emplee CNN (Redes Neuronales
Convolucionales) y permita al Robot navegar de forma auténoma.

El sistema de navegacion desarrollado permite el movimiento de un prototipo de AGV a lo largo
de una trayectoria delimitada por lineas marcadas en el suelo. Este sistema emula a los sistemas
filoguiados basados en magnetismo presentes en la actualidad en diversas industrias. Sin
embargo, el modelo propuesto permite mayor flexibilidad a la hora del redisefio de las
trayectorias.

Para el desarrollo del sistema de navegacidn se ha acoplado una cdmara al prototipo de AGV. En
paralelo se ha acondicionado el hardware del prototipo para que sea capaz de manejar los
motores ante las consignas comunicadas via puerto serie al microcontrolador.

Los modelos de vision artificial han sido desarrollados empleando Matlab como plataforma de
desarrollo. A si mismo, el procesamiento de las imagenes capturadas por la camara se realiza
desde un PC colocado sobre el AGV. Es este mismo PC es el encargado de enviar las consignas al
microcontrolador.

Se han empleado microcontroladores de Arduino para el control de los motores del robot y la
comunicacion con el PC de procesamiento. Se han utilizado los modelos UNO y Mega.

Finalmente, las pruebas de funcionamiento del prototipo se han realizado en el propio
laboratorio de proyectos y en los pasillos adyacentes. Para ello se ha trazado una serie de lineas
en el suelo que representen la trayectoria a seguir por el robot.

1.3 Estructura de la memoria

El contextoy laintroduccién mencionados previamente forman el primer capitulo de la memoria
del proyecto. Seguidamente, se presenta el segundo capitulo Alcance y objetivos donde se
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definen el ambito y los hitos superados para el desarrollo del proyecto. A continuacién, se
presenta el tercer capitulo, Estado del Arte, donde se realiza una revisidn bibliografica de los
conceptos y tecnologias principales del proyecto, como las CNN. El cuarto capitulo, Desarrollo
de la solucion, muestra los procedimientos seguidos para el desarrollo y entrenamiento de los
modelos, asi como en el desarrollo del hardware del AGV. En Pruebas y Resultados, quinto
capitulo, se discuten los resultados obtenidos en las pruebas propuestas y se validan los modelos
desarrollados. En el sexto capitulo Conclusiones y Trabajos futuros, se recapitulan los resultados
obtenidos y se exploran alternativas o nuevas vias que tienen el potencial de mejorar y continuar
el trabajo propuesto. Finalmente, en el Ultimo capitulo, se recogen las referencias bibliograficas
citadas a lo largo del documento.



Alcance y Objetivos

2 Alcance y Objetivos

2.1 Alcance

El proyecto busca resolver el problema de navegacidn para un vehiculo de interiores. La soluciéon
desarrollada sirve como ejemplo de una navegacion filoguiada basada en visiéon que permite al
AGV moverse por una trayectoria predefinida y marcada en el suelo.

Las tecnologias desarrolladas para dar solucién a este problema en particular son extrapolables
a otros del mismo ambito. De la misma forma que se desarrollan las redes convolucionales para
la deteccion de una linea y utilizarla como trayectoria, se pueden emplear para destacar la
superficie navegable por el robot y posteriormente aplicar un algoritmo que determine la ruta
Optima.

El sistema de comunicacién entre el PCy el microcontrolador permite que el AGV sea controlado
por otras técnicas de navegacién o equipos siempre que se mantenga la estructura de envio de
consignas.

En conclusidon, en la solucién presentada en el proyecto se soluciona la navegacion de un
prototipo de AGV concreto empleando una navegacién particular, como es el caso del filoguiado
basado en vision.

Sin embargo, los modelos y sistemas desarrollados para tal fin se pueden reutilizar para plantear
soluciones de navegacién alternativas para el mismo prototipo o en cambio, ser empleado en
otras plataformas.

2.2 Objetivos

El principal objetivo del presente proyecto es desarrollar un sistema de navegacién viable para
un prototipo de AGV. El desarrollo de dicho sistema de navegacion puede dividirse en varios
hitos. En cuanto al trabajo previo, relacionado con la elaboracién del estado del arte:

e Revision bibliografica de las diferentes alternativas para el desarrollo de la navegacién
de un AGV.

e Revision bibliografica de los sistemas de navegacidn basados en vision artificial.

e Revision bibliografica de los modelos de redes neuronales convolucionales empleados
en vision artificial para la clasificacién de imagenes y deteccidn de objetos.

En cuanto al desarrollo del sistema de navegacion:

e Realizar un primer modelo del sistema de navegacion empleando los modelos pre-
entrenados presentes en la bibliografia.

e Reentrenamiento de los modelos pre-entrenados para adaptarlos al problema
particular.

e Comparacion de los resultados de los modelos empleados hasta el momento.

e Prueba de los modelos en el prototipo del robot.

e Desarrollo de un modelo final en vista de los resultados y la informacion obtenidos a
partir de la revisidn bibliografica.
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e Comparacion entre los resultados del modelo final y los resultados obtenidos por los
modelos previos
e Prueba del modelo final en prototipo de AGV

Ademas, en paralelo, se debe acondicionar el prototipo de AGV para emplearlo como plataforma
de pruebas. Por tanto, resulta necesario:

e Disefar e implementar el hardware para el control del prototipo de AGV.

e Programar el microcontrolador.

e Implementar comunicacién entre el microcontrolador y el PC que procesa la vision.

e Realizar pruebas que demuestren que el sistema se ha implementado correctamente.
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3 Estado del Arte
3.1 AGVse Industria4.0

Los AGV son robots méviles ampliamente utilizados en la industria para transportar mercancias
entre dos puntos [1]. Los AGV forman una parte importante de los sistemas de transporte
logistico en la industria. Se utilizan a gran escala, especialmente en Europa, desde hace mas de
una década [2].

En la actualidad, el mercado de los AGVs esta creciendo rapidamente y es muy dindmico. Los
AGVs se estan integrando en sistemas de fabricacion existentes, ya que proporcionan una serie
de beneficios en materia de sostenibilidad econédmica, medioambiental y social [3], donde se
incluye: Incremento en la productividad, reduccion de los costes laborales, reduccion de los
costes energéticos y emisiones y una mejora de la seguridad.

La Industria 4.0, una iniciativa estratégica alemana, tiene como objetivo crear fabricas
inteligentes en las que las tecnologias de fabricacién se actualicen y transformen mediante
sistemas ciberfisicos (CPS), el Internet de las cosas (IOT) y la computacion en la nube [4].
Representa la cuarta revolucion industrial en la fabricacién. Situa la informacién en el centro,
crea valor a partir de la informacion extraida y refinada de los datos. Permite la personalizacién
masiva y una mayor integracion horizontal y vertical [1].

Los sistemas AGV empleados actualmente y los sistemas actuales ofrecidos por los fabricantes
mundiales funcionan casi todos bajo una forma de control centralizado: un controlador central
controla toda la flota de AGVs.

Motivada por requisitos como la flexibilidad, la robustez y la escalabilidad, la tendencia actual
de los sistemas AGV es la descentralizacion. La descentralizacidn se define como la distribucion
de la inteligencia total de un sistema a sus componentes: cada dispositivo recibe una parte de
la parte de la inteligencia total para poder funcionar de forma independiente. Algunos ejemplos
de aplicacién de la descentralizacion a un conjunto de AGVs son: el manejo del trafico [5] y la
gestién de los paros para recarga de baterias [6].

Para aprovechar el potencial de la Industria 4.0, los AGVs necesitan una arquitectura de control
diferente que se apoye, junto a los Big Data, la interconectividad y la computacién en la nube,
en la descentralizacidn. La inteligencia total de un sistema ya no estard centrada en una unidad
de control, sino que todos los dispositivos tendran su propia inteligencia creando datos para la
recuperacion de informacién independiente.

3.2 Navegacion en los AGV

Un sistema de navegacion completo para un AGV consta de multiples tareas basicas para poder
operar en entornos complejos. De Ryck et al. [1] distinguen 5 tareas bdsicas: Asignacidn de
Tareas, Localizacidn, Planificacion de la trayectoria, Planificacion del movimiento y Gestidn del
Vehiculo. En la Figura 1 puede observarse un esquema que engloba las 5 tareas.

La primera tarea bdsica del AGV es la asignacion de tareas. Bien se trate de un uUnico AGV o de
uno perteneciente a un enjambre, es necesario que un planificador le asigne cual es la tarea a
realizar. En el primer caso, existen alternativas como anteponer las tareas mas rapidas o
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establecer un orden de prioridades. En cambio, para la segunda la forma mas facil de resolver el
problema es asignar la tarea al AGV que estd mas cerca de la posicion del objeto ordenado.

AGV control tasks

A A e

Task T Seth Dl s . Vehicle
Allocation Localization Path Planning Motion Planning Management
g . Real—time Management of
Optimally Generation of £

modification of a  the vehicles
planned path battery, error,

Obtaining the

assign a set of .
exact location

tasks to a set

an obstacle
free path from

Ve in a map - according to ~and
of AGVs point A to B dynamic maintanance
obslacles statusses

Figura 1: Esquema de las 5 tareas bdsicas de un AGV [1].

Se trata de un problema de optimizacidn restringida de dificultad NP en el que el coste de la
asignacion total debe ser lo mads bajo posible [7]. Si hay un nimero elevado de tareas y robots,
el nimero de soluciones sera enorme.

La siguiente tarea basica del AGV es la Planificacion de la trayectoria. Se encarga de encontrar
el camino mas corto entre la posicién actual del AGV y el punto de destino [8]. Utiliza una
representacién del entorno para buscar una secuencia de segmentos que permita alcanzar el
objetivo lo mas rdpidamente posible. En la Figura 2 se muestra un esquema de la planificacién
de una trayectoria.
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Figura 2: Ejemplo de la planificacién de la trayectoria para un AGV

Interpretamos la planificacién de la trayectoria como la tarea de planificacién estatica de un
AGV, mientras que la planificacidn del movimiento que se va a tratar a continuacion puede verse
como planificacion dinamica de la trayectoria [9]. En la planificacién estatica se calcula una
trayectoria libre de colisiones utilizando informacion conocida.

Durante la ejecucién de la ruta, el AGV puede enfrentarse a obstaculos que el planificador
estatico de la ruta desconoce. Estos obstaculos imprevistos pueden ser obstdculos dinamicos,
personas y otros AGVs en movimiento. La colisidon con estos elementos tiene que ser prevenida.
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Ademas de las colisiones, también es necesario evitar bloqueos. Un bloqueo es una situacién en
la que un AGV ya no puede realizar ninguna accién. No puede avanzar ni retroceder. La
modificacién de una trayectoria estatica predeterminada para evitar colisiones y bloqueos se
denomina planificacién del movimiento [10].

Figura 3: Representacion de la planificacion del movimiento

Paralelamente a estas tareas de los AGV, existe otra tarea central, la gestion de los vehiculos,
que controla y supervisa el estado de un AGV. La gestién del vehiculo se encarga de comprobar
la duracién de la bateria, los requisitos de mantenimiento y la gestién del estado de los errores.
Una gestidn de los vehiculos aumenta la flexibilidad [11]. Es la tarea central mas sencilla de los
AGV en el sentido de que no requiere algoritmos o técnicas complejas. La identificacion de
errores causara restricciones en la posibilidad de realizar tareas y, por lo tanto, debe ser
considerado en el nivel de asignacidn de tareas.

Finalmente, la Ultima tarea por analizar es la localizacidn del AGV, que al tratarse de un punto
central del proyecto se estudia en una seccidn propia.

3.3 Localizaciéon de los AGV

En el control de los AGVs, la localizacion es una de las tareas claves a tener en cuenta. A
diferencia de las demas tareas, ésta ya esta descentralizada en su mayor parte: todo el equipo
y el software de localizacidn estan abordo. La informacidn sobre la ubicacion en el mapa 2D del
entorno puede comunicarse a un ordenador central o a los dispositivos vecinos para otros fines
de control.

Las técnicas de localizacién pueden clasificarse en funciéon del tipo de trayectoria como fisicas o
virtuales [12]. El primer grupo emplea un circuito fisico para obtener una localizacién. Se
denominan métodos de localizacidn de la trayectoria fisica. El término "circuito" hace referencia
al trazado de caminos e intersecciones por los que debe circular el AGV. Algunos ejemplos de
técnicas que emplean este tipo de trayectoria son: Inductiva, Optica y Cinta Magnética.

Otros métodos de localizacién no necesitan un circuito fisicamente presente para localizarse.
Estos métodos se denominan métodos de localizacién de trayectos virtuales. Emplean
representaciones virtuales de los alrededores del AGV tanto en 2D como en 3D. Algunos
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ejemplos serian: Puntos Magnéticos, Laser, GPS, Natural o de contorno y Guiado por vision. La
Figura 4 muestra un esquema de la clasificacidn de los algoritmos de Localizacion.
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Figura 4: Clasificacion de los algoritmos de localizacion por [1].

Teniendo en cuenta los requisitos de flexibilidad que exigen las nuevas tendencias en Industria
4.0, no es eficiente tener rutas fisicas fijas que son dificiles de adaptar. Las futuras fabricas son
dindmicas y pueden cambiar de configuracidn.

3.3.1 Métodos de localizacidon de la trayectoria fisica

En la localizacién fisica, las trayectorias estan presentes como guias fisicas en el suelo y la
localizacién se realiza mediante un sensor que detecta la guia [13]. Las trayectorias predefinidas
se fijan en el suelo con cinta adhesiva o se incrustan en el suelo con un cable. El AGV no conoce
realmente su posicion dentro del mapa de la zona, sino que se limita a permanecer en la pista.
Las marcas a lo largo de la pista pueden indicar al AGV si debe realizar una accién especial, como
aumentar o disminuir la velocidad o girar en un angulo determinado al encontrarse en una curva.

Localizacién Inductiva: Utilizado en la primera generacién de AGVs. Se incrusta un cable
en el suelo que al conducir una corriente eléctrica genera un flujo magnético [14]. El AGV lleva

un sensor a bordo capaz de detectar dicho flujo. Se trata de una técnica probada, sobre todo en
pasillos muy pequeiios, para mantener la trayectoria con precisién. Sin embargo, no es un
sistema flexible.

Localizacién Optica: Se coloca una cinta de color o una linea pintada con alto contraste

con el color del suelo [15]. EI AGV tiene un sensor dptico a bordo. El principio de localizaciéon
funciona de forma similar a la localizacién inductiva, compartiendo ventajas e inconvenientes.
Una desventaja anadida es que la cinta puede ensuciarse o daiarse. Sin embargo, tiene un grado
mas elevado de flexibilidad y su coste es menor que la localizacidn Inductiva.
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Localizacién por Cinta_magnética: La trayectoria se marca con una cinta magnética

colocada en el suelo de la fabrica [16]. En el interior del vehiculo, un sensor magnético es capaz
de detectar dicho campo. El principio de localizacién es similar al de los métodos descritos
anteriormente, compartiendo ventajas e inconvenientes.

En la Figura 5 se muestra un ejemplo de un AGV comercial guiado por cinta magnética. Los
sistemas inductivos y dpticos muestran una presentacion similar.

Figura 5: AGV comercial guiado por cinta magnética

3.3.2 Métodos de localizacién de la trayectoria virtuales

Con la localizacién virtual, las trayectorias estan representadas virtualmente en un mapa local
mantenido por el AGV o en el mapa global de la unidad central para el caso enjambres de AGVs
con un sistema de control centralizado. Esto hace que sea facilmente adaptable y ampliable. Sin
embargo, la localizacidn virtual es mas compleja dado que el AGV necesita conocer su posicidn
exacta en un mapa 2D. Esto contrasta con la localizacidn de la trayectoria fisica, en la que el AGV
soélo necesita conocer su posicién respecto del circuito de referencia. Conociendo la ubicacidn
en el mapa 2D, se pueden calcular las desviaciones de la trayectoria virtual.
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Figura 6: Esquema de Localizacion por puntos Magnéticos [18].
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Localizacién por Puntos magnéticos: Se emplean imanes como balizas para definir una

cuadricula y por tanto un sistema de referencia (x, y) especificas del mapa de la zona [17]. Las
balizas pueden ser imanes permanentes pasivos o transpondedores. En el interior del vehiculo
hay un sensor magnético capaz de detectar los puntos lo que permite al AGV determinar su
posicién absoluta en el mapa. La ubicacién entre los puntos se recoge mediante posiciones
relativas utilizando codificadores en las ruedas que calculan la distancia recorrida (odometria).
Debido a la combinacién de localizacidn absoluta y relativa, este es un método robusto. Por otro
lado, debido al tiempo requerido para instalarlo y modificarlo es poco flexible. La Figura 6
muestra un esquema de localizacidon por puntos magnéticos.

Localizacién por Laser: Actualmente es el método mas aceptado para la localizaciéon de

AGVs. Consiste en un laser giratorio instalado sobre el vehiculo. La localizacién se basa en la
deteccién de multiples puntos de referencia fijos, como tiras reflectantes, en el area de
operacion en coordenadas conocidas [19]. Las coordenadas de los reflectores se afiaden al mapa
global. Los rayos laser emitidos son reflejados y escaneados por el AGV, tras lo cual éste puede
triangular su posicidon absoluta basdndose en las coordenadas de los reflectores. Para poder
navegar, deben ser visibles al menos tres puntos de referencia. Se trata de un método preciso,
seguro y fiable. Las principales desventajas son su elevado precio y el esfuerzo que supone
colocar todos los reflectores en la zona de la fabrica.

Figura 7: Ejemplo de Localizacién por Laser

Localizacién por GPS: Similar a la localizacidn realizada por los sistemas de GPS integrados

en los navegadores de a bordo de un vehiculo [20]. Los satélites con posiciones conocidas en el
mapa global emiten sefales que son detectadas por el receptor GPS. Este receptor puede
entonces medir la distancia a cada satélite. Esta informacidn se utiliza para determinar la
posicidon absoluta del receptor mediante la trilateracion. Para poder navegar, deben ser visibles
al menos cuatro satélites. En el dmbito Industrial es dificil de aplicar ya que requiere de una linea
de visién clara hacia el cielo. Como alternativa, un radar de posicionamiento local (LPR) en la
fabrica puede utilizarse en lugar de los satélites. La desventaja de este LPR es que tiene una
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precision de 10 cm, que dependiendo de la aplicacion puede resultar insuficiente. Esta
desventaja puede paliarse mediante la Fusion de sensores.

~

Localizaciéon Natural o por Contorno: Este tipo de localizacidn utiliza un sensor de deteccion

y alcance de luz (LiDAR) para escanear todo el entorno alrededor del vehiculo. No se necesitan
puntos de referencia fijos [21]. EIl AGV utiliza las caracteristicas del entorno existente para
navegar. Por ello se trata de un sistema de localizacion muy flexible, ya que no se necesita
ninguna infraestructura adicional. Ahora bien, el método es menos preciso y robusto que otras
alternativas debido a los reflejos y la deriva. Valiéndose del mapa escaneado del entorno, el
vehiculo puede hacer un mapa 2D de su entorno con todas las caracteristicas visibles, como
paredes y pilares. Al comparar este mapa local con el mapa de la fabrica, el robot puede inferir
su posicion en el mapa empleando la localizacidn y el mapeo simultaneo (SLAM) [22]. mediante
SLAM, el robot explora el drea mientras utiliza escaneos ldser para actualizar un mapa 2D local,
lo que hace que el sistema sea mucho mas flexible en entornos dindmicos. Las desventajas son
que los sensores son caros y que algunos materiales transparentes no pueden ser detectados
cuando se utiliza el Iaser. Otros sensores, como el sonar pueden utilizarse como alternativa.

Figura 8: Sensor LiDAR del prototipo de AGV del departamento de sistemas de la EIV

Localizacién por Visidn: La localizacidon guiada por visiéon es similar a la localizacion por

contornos. En lugar de utilizar un LiDAR, se utiliza una cdmara para obtener imdagenes a partir
de las cuales se pueden construir nubes de puntos 3D. Cada pixel de la cdmara se convierte en
un punto en el espacio 3D que se sitla delante de la cdmara. Esta nube 3D se compone de puntos

11
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que representan caracteristicas en el drea vista por la camara. Esta nube de puntos puede
proyectarse en una nube de puntos 2D que transporte las caracteristicas a las dos dimensiones.
Al igual que en la localizacidn natural, el robot también necesita un mapa inicial de su entorno
que puede ser escaneado por una persona al explorar el area total utilizando SLAM. Una
desventaja de este método es que las imagenes de la cdmara son sensibles a las condiciones de
luz que aparecen con frecuencia en los entornos de la vida real. El campo de la localizacién por
vision ha sufrido un auge en los ultimos afos gracias al desarrollo de nuevas tecnologias en el
campo del procesamiento de imagen.

3.3.3 Fusion de sensores

En la practica, los métodos de localizacidon anteriores no se aplican de forma independiente.
Debido al ruido de los datos de los sensores y a la deriva, la incertidumbre en la posicién medida
es demasiado grande para que un AGV navegue adecuadamente cuando se utiliza un sélo tipo
de localizacién. Por esta razén, los métodos de localizaciéon pueden combinarse entre si o
emplearse junto con filtros. La combinacién de diferentes métodos de localizacién y filtrado se
denomina fusidn de sensores [23]. La fusidn de sensores puede dividirse en fusién directa e
indirecta. La fusién directa combina los datos de los sensores de diferentes sensores
homogéneos o heterogéneos. La fusidn indirecta combina los datos de los sensores con
informacidn previamente conocida del entorno y la entrada. La Figura 9 muestra un ejemplo de
fusion de sefiores para mejorar la localizacion de un AGV.

3D point cloud
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Figura 9: Representacion de AGV con fusion de sensores

3.4 Inteligencia Artificial y Deep Learning

Debido a los recientes avances en Inteligencia Artificial (IA), Machine Learning (ML) y Deep
Learning, varias aplicaciones de estas técnicas han ganado protagonismo y han pasado a primer
plano en areas Industriales punteras. Una de esas areas es la conduccion auténoma. La ultima
década ha sido testigo del creciente interés de la investigacién en la aplicacién de la IA a la
conduccién de automdviles. Esta tendencia también se ha visto reflejada en los sistemas de
Localizacion de los AGV, como se ha indicado en el punto anterior.

Sin embargo, para que estos coches se conviertan en una realidad funcional, deben estar
dotados de percepcidn y cognicidn para enfrentarse a escenarios de alta presidn en la vida real,
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llegar a decisiones adecuadas y tomar las medidas mas apropiadas y seguras en todo momento
[24].

Las IA integradas, tanto en vehiculos auténomos como en AGVs, son sistemas de reconocimiento
visual que abarcan la clasificacidn de imagenes, la deteccién de objetos, la segmentacién y la
localizacién [25]. La deteccidn de objetos esta emergiendo como un subdominio de la visién por
ordenador que se beneficia del Deep Learning, especialmente de las CNN.

3.4.1 Deep Learning

El Deep Learning es un modelo computacional de multiples capas que se utiliza para la
extraccién de caracteristicas y el aprendizaje de la representacién en varios niveles de
abstracciéon [25]. El Deep Learning es una rama del ML que extrae automadticamente
caracteristicas y patrones de los datos brutos y realiza predicciones o toma acciones basadas en
alguna funcién de recompensa.

ARTIFICIAL INTELLIGENCE

A program that can sense, reason,
act, and adapt

MACHINE LEARNING

Algorithms whose performance improve
as they are exposed to more data over time

DEEP
LEARNING

Subset of machine learning in
which multilayered neural
networks learn from
vast amounts of data

Figura 10: Esquema de pertenencia. Inteligencia Artificial.

Para lograr la deteccién de objetos, y la percepcion de la escena, los vehiculos auténomos deben
percibir el entorno de una manera similar al ojo humano, lo que conduce a sistemas de IA
cognitiva que pueden aprender, reaprender y realizar acciones. Para lograr una conduccién de
nivel humano desde el punto de vista de la visidon por ordenador, los vehiculos auténomos deben
ser capaces de reconocer el entorno, discernir el movimiento de los objetos, los peatones y otros
coches. Esta afirmacidn es valida también para los AGV industriales, ya que deberdn de
reconocer a trabajadores y obstaculos y otros AGVs presentes en la fabrica. La Figura 11 muestra
un ejemplo de deteccion de objetos por parte de la cdmara de un vehiculo auténomo.
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Los AGV utilizan Deep Learning para la planificacién de la trayectoria, evitar obstaculos y
procesar la informacidn basada en la camara para resolver problemas complejos de visién por
computador [26]. Aunque los algoritmos de Deep Learning son capaces de percibir una gran
cantidad de caracteristicas, los costes que conlleva la anotacién manual de los mapas restringen

su aplicacidn a la conduccién auténoma.

\{Q

Figura 11: Ejemplo de deteccion de Objetos en un vehiculo Auténomo

Algunos ejemplos del uso de Deep Learning en aplicaciones para la conducciéon auténoma son:
El desarrollo de un algoritmo de navegacién por Al-Qizwini et al. [27], un marco para la
extraccién, clasificacion y finalizacion de marcas viales a partir de nubes de puntos
tridimensionales por Wen et al. [28] y un sistema de interaccién humano-AGV mediante gestos
por Zhang et al. [29].

Dentro del Deep Learning existen diferentes arquitecturas aplicables a la conduccién auténoma.
Algunas arquitecturas de Deep Learning que se han aplicado para la deteccion de objetos en la
conduccién auténoma son: Las CNN, las redes neuronales recurrentes (RNN), “Deep belief
Neural Network” (DBN) o los Autoencoders apilados (SAE).

RNN: Contienen conexiones ciclicas que las convierten en una herramienta mas potente
para modelar series temporales complejas que las redes neuronales convencionales. Se han
aplicado para un seguimiento visual robusto y preciso en vehiculos auténomos navegando
escenarios con restricciones. Las RNN predicen la posicion de un objeto en el siguiente
fotograma basandose en la region de interés (ROI) y utiliza esa imagen como entrada del
fotograma siguiente, asemejandose a un modelo de prediccion para el seguimiento de objetos.
Se ha empleado ampliamente para predecir las trayectorias de vehiculos y peatones y evitar
colisiones [30].

DBN: son un modelo grafico generativo hibrido de multiples capas utilizado para el
aprendizaje de caracteristicas robustas a partir de datos de alta dimensidn y consiste en
multiples capas de variables estocasticas, latentes (ocultas) conectadas entre las neuronas de
diferentes capas, pero no entre las unidades de cada capa [31]. Las maquinas de Boltzmann
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restringidas (RBM), en las que cada capa se entrena por separado para producir una entrada
esperada, son los bloques de construccién de la arquitectura DBN. Cada capa de RBM se
comunica con las capas anteriores y siguientes para obtener precision y eficiencia
computacional. La Figura 12 muestra un esquema de la arquitectura DBN,
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Figura 12: Arquitectura de una red DBN [32]

Autoencoders: Son una clase de extractores de caracteristicas no supervisados que
encuentran una transformacion generalizada de la entrada y ayudan a un clasificador en una
tarea supervisada [33]. Los SAE se utilizan en los sistemas de vision de los vehiculos auténomos
para visualizar datos de alta dimensién con el fin de encontrar clusters y crear métricas de
similitud entre las muestras [34]. Las caracteristicas aprendidas del autocodificador son
tolerantes a los cambios en el espacio de entrada. La Figura 13 muestra una arquitectura
encoder-decoder. Los encoder marcados como “Encoder;” y “Encoder2” representan un
ejemplo de Autoencoders apilados.

Encoder, Decoder;,

Encoder,  Decoder,

O
O
O

O
O

bottleneck
hidden layer

OO00OO0OO
O O O
OO0OO0O0

input layer output layer

Figura 13: Arquitectura Encoder-Decoder [35]
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3.5 Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Las CNN se han aplicado ampliamente a la clasificacidon de imagenes y a la visiéon por ordenador,
y han obtenido tasas de clasificacidon del 100% en conjuntos de datos como ImageNet [36]. En la
arquitectura de las CNN, las sucesivas capas de neuronas aprenden caracteristicas
progresivamente complejas de forma supervisada. La Ultima capa representa las categorias de
imagenes de salida. La Figura 14 muestra un ejemplo de arquitectura de red Convolucional
(AlexNet).
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Figura 14: Arquitectura de AlexNet [37]

Las CNN no utilizan un mddulo de extraccion de caracteristicas distinto ni un mddulo de
clasificacién, es decir, eliminan la necesidad de describir y extraer caracteristicas manualmente
(Figura 15). Extrae las caracteristicas de los datos brutos basandose en los valores de los pixeles,
lo que conduce a las categorias finales de los objetos (Figura 16).

Machine Learning

Gip. — \-.&'5 % -
Input Feature extraction Classification
Output

Figura 15: Comparacion Machine Learning vs. Deep Learning

Deep Learning

G —

Input Feature extraction ¢+ Classification
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Una CNN consta principalmente de tres partes: la capa de convolucion, la capa de “Pooling” y la
capa “Fully Conected” [38]. La salida de esta ultima puede considerarse una caracteristica
aprendida, que se utilizara en la clasificacién o deteccién cuando se conecte a un clasificador al

final.

Image Convolution layer Pooling layer Convolution layer Pooling layer Fully connected layer
Figura 16: Extraccion de caracteristicas en una CNN [39]

3.5.1 Capas principales en una Red Neuronal convolucional

Convolucién: Una capa de convolucion genera nuevas imagenes llamadas mapas de
caracteristicas. El mapa de caracteristicas acentla las caracteristicas Unicas de la imagen
original. Una capa de convolucién no funciona de la misma forma que las capas de una red
neuronal convencional. La Figura 17 muestra un ejemplo de aplicacién de un operador de
convolucién con un filtro de tamafio 3x3.
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Image (6x6)

Figura 17: Ejemplo de aplicacion de la capa de Convolucidn [40]

La capa de convolucidon no emplea pesos sindpticos ni una suma ponderada. En su lugar,
contiene filtros que convierten las imagenes. A estos filtros se les denominan filtros de
convolucién. Los mapas de caracteristicas se generan al aplicar los filtros de convolucién a la
imagen original. La Figura 18 contiene un ejemplo de la variedad de mapas de caracteristicas
que se pueden obtener al aplicar filtros con distintos valores.
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Pooling: La capa de Pooling reduce el tamafio de la imagen, ya que combina los pixeles
vecinos de una determinada zona de laimagen en un Unico valor representativo [41]. Los pixeles
vecinos se suelen seleccionar de la matriz cuadrada, y el nimero de pixeles que se combinan
difiere de un problema a otro. El valor representativo suele ser la media o el maximo de los
pixeles seleccionados. En la Figura 19 se muestra un ejemplo de aplicacion de la capa de
“Pooling” con un operador de dimensidon 2x2. El tamafio del operador puede variar entre

problemas. Se puede observar la diferencia al seleccionar el valor medio o el mdximo como valor
representativo.

Input Image

Convolutional Layer Feature Map

Figura 18: Mapas de caracteristicas [41]

Fully Conected: Esta capa se comporta de manera idéntica que una red tradicional, como
las redes “Multi Layer Perceptron” (MLP). La salida de la capa totalmente conectada puede
considerarse la caracteristica aprendida. La operacidon de clasificacidn puede completarse
conectando un clasificador, como una capa tipo Softmax. Para completar el entrenamiento de
la CNN es necesario conectar un clasificador. Dependiendo de la eleccion del clasificador, la
sensibilidad de la ultima capa serd diferente. Sin embargo, los resultados de la capa de
convolucién y capa de Pooling permaneceran constantes.

Max Poaling Average Pooling
29 | 15 | 28 | 184 31| 15 | 28 | 184
0 |100| 70 | 38 0 |100| 70 | 38
12 | 12 7 2 125|812 7 2
12 | 12 | 45 6 12 | 12 | 45 6
2x2 2x2
pool size pool size
Y Y
100 | 184 36 | 80
12 | 45 12 | 15

Figura 19: Ejemplo de aplicacion de la capa "Pooling" [42]
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3.5.2 Tipos de clasificadores en una Red Neuronal Convolucional

Las redes Neuronales convolucionales pueden realizar diferentes tipos de clasificacion de
imagen en funcidn del tipo da capa de salida escogida. Como se ha comentado en la seccidon
anterior, a parte de los tres tipos principales de capa una CNN tiene, como elemento final, un
clasificador.

O00¢#

N
>0

O00=

>0

output layer

O

input layer O

layer m
Figura 20: Ejemplo de capa Fully Conected [43]

Este clasificador es el que traduce las caracteristicas extraidas en informacion procesable.
Dentro de los modelos de CNN entrenados de forma supervisada destacan tres tipos de
clasificador: Clasificacion de Imagenes, Deteccidn de objetos y Segmentacién semantica.

Clasificacién de imagenes: Consiste en asignar una etiqueta o serie de etiquetas a la

imagen. En ML existen pequefios ejemplos de clasificacion de imdgenes, que ante una imagen
de entrada son capaces de asociarla con una etiqueta. Un ejemplo tipico es la clasificacidon de
las flores de Iris [44] que permite distinguir tres subtipos de Imagen o la clasificacidén de razas de
perros y gatos [45] que permite distinguir hasta 37 especies diferentes. Cada etiqueta es
denominada, cominmente, como clase.

El uso del Deep Learning en este tipo de clasificaciones ha permitido incrementar tanto el
numero de clases como la capacidad de clasificacion de los modelos. Modelos como AlexNet
[36], GooglLeNet [46] o VGG [47] son capaces de devolver un vector de salida en el que se recoge
la probabilidad de que cierta clase esté presente en una Imagen. La Figura 21 muestra la
arquitectura del modelo VGG. Se puede observar que su salida es vector de dimensién 1000 lo
que indica que es capaz de identificar mil clases distintas dentro de una imagen.

224x224x3 224x224x64

112x[112 x 128

56/x 56 x 256

28 X 28 x 512 TX7x512

Ly 2 LR 1x1x4096 1x1x1000

@ convolution+ReLU

{—[) max pooling
fully connected+ReLU

softmax

Figura 21: Arquitectura de la red VGG [48]
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Deteccién de objetos: Su objetivo es localizar y clasificar los objetos existentes en una
imagen cualquiera y etiquetarlos con una “Bounding Box” rectangular [49]. Se pueden distinguir
dos tipos de deteccién de objetos. Uno de ellos sigue el procedimiento tradicional de deteccidn

de objetos, generando primero propuestas de regiones y clasificando después cada propuesta
en diferentes categorias de objetos. El otro considera la deteccidn de objetos como un problema
de regresidn o de clasificacion, adoptando un marco unificado para obtener directamente los
resultados finales (categorias y localizaciones). El principal exponente de la primera clase es el
modelo R-FCN [50] mientras que en el segundo encontrariamos el modelo YoLoV2 [51].

Outputs: bbox
softmax regressor

Rol
pooling

Rol feature

vector For each Aol
a)
480
240
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3 I 60 60 60
480 ] 3 |j 3 D
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aete ::"B;PWL laver  MaxPool.Layer  miaypool. Layer  Conv, Layer Con. Layer Conv. Layer
Batch Normalization cony, Layer ?2 L 262 3x3x128 3x3x128 1x1x24
1x1x16 it 3:’;‘:;:“' Conv. Layer Batch Nor Batch Nor ion Anchor Layer
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Relu Batch Normalization Batch Normalization gych, Normalization R;II: ;:ll:lzs Anchoriayes
bz 1x1x64 1x1x128
Relu Relu

Relu
b)
Figura 22: Esquema de arquitecturas de deteccion de objetos: a) R-FCN [49]. b) YoLoV2 [52]

Segmentacién Semantica: Tiene como objetivo asignar una etiqueta a cada pixel de una
imagen [53]. Los modelos CNN han permitido un notable progreso en las tareas de segmentacion
semantica por pixeles debido a la estructura jerarquica de sus caracteristicas y a la capacidad de
entrenar dichos modelos de principio a fin. En la segmentacién semantica, el mapa de etiquetas

de salida tiene el mismo tamano que la imagen de entrada. Como puede observarse en la Figura
23, este mapa de salida marca de un color diferente cada una de las clases detectadas. En este
caso detecta la posicion de una persona en la imagen.

Es el método de deteccidn mds preciso en cuanto a clasificar correctamente la posicién. Sin
embargo, esta precision conlleva un alto coste computacional. La profundidad de estos modelos
requiere de un gran nimero de imdgenes para el correcto entrenamiento de los modelos. Esto
unido a la dificultad de encontrar ejemplos etiquetados previamente para la realizacién de
entrenamientos supervisados representa el principal inconveniente en su desarrollo.
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La mayoria de los sistemas de segmentacidn semantica mas avanzados, son modificaciones de
modelos de clasificacién y deteccidn de imagen y presentan tres componentes clave: Una “Fully
Convolutional Network” (FCN) que sustituye las capas “Fully Conected” para realizar un
aprendizaje e inferencia eficientes de extremo a extremo. Campos aleatorios condicionales
(CRF), para capturar las dependencias locales y de largo alcance dentro de una imagen para
refinar el mapa de prediccién. Y finalmente, una convolucidn dilatada, que se utiliza para
aumentar la resolucién de los mapas de caracteristicas intermedias con el fin de generar
predicciones mas precisas manteniendo el mismo coste computacional.

o
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- R
]

| Image
- Encoder \@l . Decoder & :

Assigned color to the

detected object mask

e.g. (192,128, 128) to
segmented person

Figura 23: Arquitectura de la red DeepLabV3

3.6 Deteccion de Lineas

En la localizacidn de Vehiculos Auténomos, el empleo de las sefiales de circulacién esta muy
extendido. La deteccién de las lineas presentes en la carretera permite corregir la ruta del
vehiculo y mantenerse dentro de la trayectoria [54].

La deteccidon de estas lineas se ha beneficiado de las nuevas técnicas en Inteligencia artificial y
Deep Learning desarrolladas en los puntos anteriores. Esto ha permitido un reconocimiento mas
preciso y rapido de dichas marcas viales y mejorado la conduccién.

Este método de localizacion ha sido extrapolado a AGVs industriales [55]. La deteccidn de lineas
es un caso particular de la deteccién y clasificacion de objetos cuyos métodos han sido
abordados en el apartado: 3.5.2 Tipos de clasificadores en una Red Neuronal Convolucional.

Como especifican Tang et al. [56] “Como aplicacidn especifica, existen muchas estrategias para
la deteccidn de carriles. Desde la perspectiva de cémo definir la tarea de deteccidn de carriles,
puede resumirse en tres las categorias existentes: 1) métodos basados en la clasificacidn, que
combinan algunos datos previos para determinar la posicion de los carriles; 2) método basado
en la deteccidn de objetos. Mediante el etiquetado por “Bounding Box”, para cada segmento de
carril, los carriles pueden detectarse por regresion de coordenadas; 3) método basado en la
segmentacién semantica. Los carriles y los pixeles del fondo se etiquetan como clases diferentes.

III

Y los resultados de la deteccidn pueden obtenerse en forma de clasificacion a nivel de pixe

Desde el punto de vista de la estructura del modelo, puede resumirse en los dos tipos siguientes:
Modelo de tarea Unicay modelo multitarea. El primero sélo se considera la deteccidn de carriles,
y no se incluyen otras sefiales de tréafico. El modelo multitarea, que combina la deteccién de
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carriles con otras tareas, como la deteccion de zonas transitables, el reconocimiento de marcas
viales, el tipo de carretera o la clasificacion del tipo de carril. En la practica, muchas estructuras
e ideas disponibles pueden extraerse de las CNN existentes, como VGG, ResNet y la arquitectura
de extremo a extremo de FCN, etc.

3.6.1 Deteccién de lineas mediante clasificacion de imagenes

La aplicacién de la clasificacion de imagenes generalmente tiene como objetivo discriminar qué
objeto contiene la entrada. A todas luces, esta forma no puede obtener la ubicacion de los
carriles. Es necesario utilizar una conversion entre la clasificacion y la deteccién de carriles.

DeeplLanes [57] es un método basado en esta idea. Se trata de un modelo de CNN
especificamente entrenado para detectar lineas. Las imagenes de entrada de dicho
entrenamiento tienen una resolucién de 240 x 360. Fueron obtenidas por cdmaras montadas
lateralmente en el vehiculo y orientadas hacia el suelo. Para obtener una distribucion de
probabilidad de las posiciones de los carriles, se aplica la funcién softmax a la salida de la dltima
capa totalmente conectada dando un vector con 317 salidas: 316 clases posibles para las
posiciones del carril y una clase para la ausencia de carril. La Figura 24 muestra el tipo de salida
gue ofrece la red DeeplLanes. Los puntos amarillos se corresponden con las salidas activadas de
la red. A partir de ellas se puede reconstruir el trazado de la linea detectada.

Figura 24: Ejemplo de la salida de la Red DeepLanes [57]

3.6.2 Deteccidn de lineas mediante deteccion de objetos
Para la deteccidon de objetos, se persiguen dos objetivos principales: predecir categorias de
objetos en una imagen y determinar la posicidn de los objetos detectados.

Un ejemplo de ello es el modelo EElane [58]. Emplea un modelo de regresion para la deteccion
de lineas y vehiculos. La regresién de carriles predice un vector de seis dimensiones. Las primeras
cuatro dimensiones indican dos puntos finales de un segmento de linea local, y las dos
dimensiones restantes indican la profundidad de los puntos finales con respecto a la cdmara.

Otro ejemplo es la “Spatial Temporal Lane detection Network” (STLNet) [59]. Se compone de
tres pasos: preprocesamiento, clasificacion y regresion basada en CNN, y ajuste de carriles. En
STLNet, se emplean CNN para clasificar el tipo de limite y hacer una regresion de la posicién de
los limites del carril. La principal caracteristica de STLNet es que explora las caracteristicas de las
restricciones temporales.

22



Estado del Arte

Figura 25: Ejemplo de la salida de la Red STLNet [59]

3.6.3 Deteccion de lineas mediante segmentacion semantica

En el caso de la deteccidon de lineas, la técnica mas sencilla es resolver el problema mediante la
segmentacion de dos clases. Esta es la estrategia adoptada por el modelo LaneNet [60]. La
segmentacion de la imagen tiene dos clases “Linea” y “Entorno”. La Figura 26 muestra un
ejemplo de este tipo de segmentacion binaria a una imagen tomada en una autovia. La mdscara
mostrada representa con un “1” los pixeles clasificados como linea y con un “0” los clasificados

T

Figura 26: Mascara de la segmentacion de lineas en una autopista

como entorno.

Una de las caracteristicas por las que LaneNet destaca frente a otros métodos de segmentacion
es su capacidad de identificar lineas por separado. LaneNet, a diferencia de otros métodos que
solo son capaces de distinguir que pixeles pertenecen a linea y cuales, a entorno, aplica un
método de clusterizacidn en su entrenamiento para distinguir entre lineas.

Este proceso de clusterizacién se realiza en paralelo al entrenamiento de la segmentacién de
lineas lo que dota al modelo de mayor robustez. La Figura 27 muestra el ejemplo de la deteccidn
de lineas realizado por el modelo LaneNet.

Figura 27: Ejemplo de la salida de la Red LaneNet [61]
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4  Desarrollo de la solucion

4.1 Formulaciéon del Problema

En consecuencia, con los objetivos marcados en la seccion 2.2 del proyecto, se busca disefiar un
sistema de navegacion y localizacién, basado en CNN, para el prototipo de AGV del laboratorio
de proyectos del Ingenieria de Sistemas y Automatica.

Este sistema de navegacion y localizacion debe de permitir al AGV recorrer los pasillos
adyacentes al laboratorio evitando colisiones con las paredes o posibles obstaculos y siguiendo
la trayectoria fijada. La Figura 28 muestra un ejemplo del pasillo a recorrer por AGV. La
trayectoria queda definida por medio de una cinta amarilla.

Figura 28: Pasillo de la EIV

Para desarrollar el sistema de localizacién, serd necesario emplear alguno de los sistemas
descritos en el apartado 3.3 Localizacion de los AGV, de tal forma que el prototipo sea capaz de
determinar su situacidon en el propio pasillo, con respecto a la linea amarilla que traza la
trayectoria.

A partir de esta informacién el sistema de navegacion debe de ser capaz de traducir la posicién
que ocupa el AGV respecto de la trayectoria en unas consignas de velocidad. Estas consignas de
velocidad se corresponden con las velocidades lineales de las ruedas del AGV.

Asi mismo, el prototipo presente en el laboratorio es una carcasa vacia, por lo que debe de
desarrollarse un sistema hardware, basado en un microcontrolador, capaz de comunicarse con
la unidad de procesamiento de imagen para recibir los valores de las consignas. Este sistema
también debe de poder controlar los motores presentes en el AGV. Finalmente serd necesario
programar el microcontrolador para cumplir con las especificaciones citadas.

La solucién propuesta se validard mediante una serie de pruebas que medirdn la capacidad del
sistema de localizacién para detectar la trayectoria delimitada por la linea. El seguimiento de
esta por parte del AGV y los tiempos de ejecucion.

4.2 Herramientasy Equipos Empleados

En esta seccidn se realiza una descripcidén de todas las herramientas y equipos que han sido
necesarias para desarrollar el proyecto. Cubre tanto elementos de hardware o herramientas,
como software empleado para la programacion.
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4.2.1 Prototipo de AGV

Se emplea un modelo Pioneer 3 fabricado por Mobile-Robot. Pioneer es una familia de robots
moviles, tanto de dos como de cuatro ruedas motrices, que incluye el Pioneer 1y el Pioneer AT,
el Pioneer 2-DX y los mas recientes robots moviles Pioneer 3-DX y -AT. Estas pequefias
plataformas de investigacién y desarrollo comparten una arquitectura y un software base
comunes con el resto de las plataformas de Mobilerobots.

Figura 29: AGV Pioneer 3 original

Este AGV portaba su propio hardware de control con un microprocesador de 32KB. Dado que
este software viene asociado a un sistema cerrado de desarrollo se opta por retirar el software
original y sustituirlo por unos microcontroladores de Arduino. De esta manera se consigue un
control directo sobre el software de control de las ruedas motrices.

Unicamente se mantienen los motores de cada una de las ruedas. En la Figura 30 se puede
observar el modelo del laboratorio una vez retirado el hardware original.

Figura 30: Imagen del Pioneer 3-DX del laboratorio desprovisto del hardware original
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4.2.2 Arduinos MEGA y UNO

Como se ha comentado en la seccidn previa ha sido necesario sustituir el hardware original del
AGV por otro del que se tenga conocimiento sobre el software en ejecucidn. Este
microcontrolador debe cumplir con las siguientes caracteristicas:

e Capacidad de trabajar de forma embebida.
e (Capacidad de comunicacidn via puerto serie con otros equipos.

e (Capacidad de controlar los motores del AGV directamente o a través de otros circuitos
compatibles.

Se decide emplear dos microcontroladores de Arduino. En concreto los modelos Uno y MEGA.
El Arduino MEGA se emplea en el proceso de configuracion y testeo de la comunicacién por
puerto serie debido a que dispone de mas de un puerto serie, a diferencia del modelo UNO.

Figura 31: Arduino MEGA

Emplear varios puertos a la vez permite realizar un “ECO” de las consignas enviadas desde el PC
que procesa la imagen y visualizarlas en pantalla mediante la herramienta Putty.

El modelo UNO se coloca dentro del hardware de control del AGV, ya que una vez testeada la
comunicacién, un Unico puerto serie es suficiente.

Figura 32: Arduino UNO

4.2.3 Cémara Web

Para implementar la localizacidn por visidon es imprescindible afiadir un periférico de visién al
prototipo de AGV. Se utiliza una webcam comercial debido a su compatibilidad.

Esta webcam permite tomar imagenes y video en varias resoluciones. Se toma la resolucién mas
pequefia 360x640. La webcam permite conexién directa con el PC mediante el puerto USB.

27



Desarrollo de Redes Neuronales Convolucionales para Algoritmos de Navegacién

Matlab, el software de procesamiento de imagen elegido es capaz de detectar y manejar la
webcam mediante funciones de alto nivel. Esto permite afiadir la toma de imagenes al algoritmo
de localizacidn.

Figura 33: Webcam acoplada sobre el AGV

4.2.4 Putty

PUuTTY es un emulador de terminal gratuito y de cddigo abierto, una consola en serie y una
aplicacion de transferencia de archivos en red. Soporta varios protocolos de red, incluyendo SCP,
SSH, Telnet, rlogin, y la conexion de socket crudo. También puede conectarse a un puerto serie.

Es la herramienta empleada para leer los “ECOS” reenviados por el Arduino MEGA. Esto permite
comprobar que las tramas que contienen las consignas de velocidad se han enviado

correctamente.
] R PuTTY Configuration ? X
Category:
]+ Session | Basic options for your PuTTY session |
H +~ Logging Specify the destination you want to connect to
[=)- Terminal
Host Name (or IP address) Part
3 - Keyboard
el [ |[22 |
i i Features Connection type:
=) Window (O Raw (O Telnet () FRlogin @ S5H (O Serial
- Pppearance

Load, save or delete a stored session
Saved Sessions

- Behaviour
- Translation
- Selection | |

)

i ieColours
(1 Connection Eiiumgmngs Lt
- Data Echo Mega Save
- Proxy
- Telnet Delete
- Rlogin
- 55H

Close window on exit:
O Aways (O Never (@) Only on clean exit

About Help Cancel

Figura 34: Interfaz de Putty

4.2.5 |IDE Arduino

El Arduino IDE contiene un editor de texto para escribir cédigo, un drea de mensajes, una consola
de texto, una barra de herramientas con botones para funciones comunes y una serie de menus.
Se conecta al hardware Arduino y Genuino para cargar programas y comunicarse con ellos.
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Es la herramienta utilizada para la programacion de los microcontroladores empleados en el
hardware de control y proceso de testeo del proyecto. En la seccion Cddigo de control de
Motores en Arduino se detalla el software desarrollado en la plataforma.

@ Control_Motores_por_serie_Pioneer3 V2 Arduino 1.8.15 (Windows Store 1.8.49.0)

Archivo Editer Programa Herramientas Ayuda

Contral_Motores_por_serie_Fioneer3_V2

738 if (serial flag) {

74 serial_flag = false;

Label = inputString.charat (0);

76 [/vel = putString.substring (1) 7
//seriall.println("En el loop"); para depuracion

798 switch (Label)

0 case 'V': //Vel Ruedas
81 velizg = inputString.substring(2);
82 Vel_Izq = velizg.toInt ()

deridx = inputString.last OF ("R')

84 velder = inputString.substring(deridx + 1);
Vel Der = velder.toInt ()
break;
case 'S': //Stop
vel_Izg = 0:
vel_Der = 0;
break;

Figura 35: Extracto del cddigo de control desarrollado

4.2.6 Matlab

Matlab es una plataforma de programacién disefiada especificamente para que ingenieros y

cientificos analicen y disefien sistemas y productos que transformen nuestro mundo. El corazén

de Matlab es el lenguaje Matlab, un lenguaje basado en matrices que permite una expresién

mas natural de las matematicas computacionales.

Esta ha sido la principal plataforma de desarrollo y testeo en el proyecto. El disefio y

entrenamiento de las CNN se ha realizado empleando la toolbox de Deep Learning. Esta toolbox

permite el uso de GPUs para el entrenamiento de las redes de
considerablemente el tiempo de entrenamiento. En la secciéon Cod
Redes Neuronales Convolucionales en Matlab se detalla el
empleados.

@ Training Progress(12-Jan 2018 10:3453)

Training Progress (12-Jan-2018 10:34:53)

Training teration 27

Training Time
Starttime:
Elapsed ime:

Training Cycle
Epoch:

Herations per epoch:
Maximum terations:

Accuracy (%)

Validation
Fraquency
Patience:

Other Information
Hardware resource:

15 2 25 Learning rate sched
Iteration 104 Learning rate:

10

forma nativa lo que reduce
igo para el entrenamiento de
procedimiento y el cddigo

- o X

4110131200,

12:an-2018 10:34:53
106 min 5 sec

710180
390
31200

390 terations
Single GPU

ule:  Piecewise
001

Training (smoothed)

Figura 36: Entrenamiento de una CNN mediante la toolbox de Deep Learning de Matlab
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Por otro lado, también ha sido la plataforma en la que se ha ejecutado el software de
navegacién. Matlab permite la programacién de scripts que se ejecutan de forma ciclica. Es
capaz de reconocer periféricos como webcams y controlarlos para tomar instantdneas. Esto
permite al programa desarrollado conectarse a la camara situada en el AGV, tomar una
instantanea del pasillo y procesarla mediante el algoritmo de Navegacion. Finalmente, también
es capaz de enviar informacidn via puerto serie.

Estas cualidades unido al amplio conocimiento de la plataforma, la convierten en la mas
adecuada para el desarrollo del software de navegacion. En la seccién Cdodigo para el
procesamiento de Imagen y Navegacion en Matlab se detalla el programa de navegacion
desarrollado.

| Editor - C:\Users\ander\OneDrive\Proyecto EVA\CNN\Line Following\segmentation._in_the_loop_Line following Telemetria_
EDITOR

Find Fil : Insert M- = - =
P [ @ @ SEE- 3 b o
1= - - it Erd
New Open Save Lo Compore ™ GoTor | Comment % 9 #3 o o pin Runand [
- - ~ & Print ¥  Find + Indent B = - *  Advance

FILE MNAVIGATE
Deteccion_suelo_pto_medio_Ejemplo.mix

EDIT RU

Entrenamiento £

BREAKPOINTS

+
Iy

clearvars -except -

close all
addpath ("
cle

5 wwamm e wn
[

11 %% Configuracion de la Camara

12 -  divice number=2:

13 -  cam = webcam(divice_number)

14 -  cam.Resolution='640x360'; % Mismo Tamafio gue la capa de entrada de la red

16 %  Imagen de prusba
17 - Im_original=snapshot (cam) ;
18 - Im original size=size(Im original, (1:2));:

W de de e W B de de e

Figura 37: Extracto del cddigo de navegacion

4.2.7 Servidor remoto

La capacidad de computo de las GPUs determina la velocidad con la que un equipo es capaz de
ejecutar y entrenar modelos de CNN. Esta diferencia de tiempo de capacidad de cdmputo entre
GPUs y CPUs y entre distintos modelos de GPUs pueden llegar a reducir los tiempos de
entrenamiento se semanas a horas. Esto es debido a la gran cantidad de imagenes necesarias
para realizar un correcto entrenamiento de los modelos de CNN.

Debido a ello, en el proceso de entrenamiento de los modelos de CNN desarrollados en el
proyecto se ha empleado un servidor perteneciente al departamento que cuenta con dos GPUs
de alta capacidad:

e NVIDIA Quadro RTX 6000
e NVIDIA Quadro P5000
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Dicho servidor corre un sistema operativo Windows 10 que cuenta con la misma versién de
Matlab empleada para la programacion del sistema de navegacion. La Figura 38 muestra un
resumen de las caracteristicas del resto de componentes del servidor.

Edicign de Windows

Windows 10 Enterprise LT5C

© 2018 Microsoft Corporation. Todoes los derechos reservados.

Sistemna
Procesador: Intel(R) Xeon(R) Geld 5120 CPU @ 2.20GHz 219 GHz (2 procesadores)
Memoria instalada (RAM): 96,0 GB (94,6 GB utilizable)
Tipo de sisterma: Sistema operative de 64 bits, procesador x64
Lapiz y entrada tactil: La entrada tactil o manuscrita no esta disponible para esta pantalla

Figura 38: Caracteristicas del Servidor Remoto

4.2.8 Bases de Datos de Imagenes

El entrenamiento de una CNN para la segmentacion semantica requiere de una base de datos
de gran tamafio, con el suficiente nimero de imagenes para garantizar la precisién del modelo
entrenado.

En el desarrollo del proyecto se emplean modelos pre-entrenados para la segmentacion
semantica. Dichas arquitecturas no estan especificamente disefiadas para la deteccién de lineas,
por lo que es necesario realizar un reentrenamiento que permita obtener un modelo adecuado.

En la literatura existen varias bases de datos de imagenes especializadas en la deteccidn de
carriles. El inconveniente de estos “Dataset” es que estan enfocadas a las lineas de carretera,
para permitir la localizacién de vehiculos auténomos. No existe una base de datos especifica de
carriles para AGVs de interior.

Algunas de estas bases de datos revisadas durante el proyecto son: CULane [62] y LLAMAS [63].

Figura 39: Ejemplo de imagen perteneciente a la base de datos LLAMAS
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4.2.9 Circuitos de ensayo
Para poder comprobar que el sistema de localizacién y navegacién es adecuado se han
construido dos pequefios circuitos en el laboratorio de proyectos y en el pasillo adyacente.

El circuito marca, mediante cinta amarilla, la trayectoria que debe seguir el AGV. El primero de
los circuitos es un tramo recto. El segundo es una trayectoria curva. La Figura 40 muestra el

recorrido del segundo circuito en el interior del laboratorio.

Figura 40: Circuito con trayectoria Curva

4.3 Solucién Propuesta

En consecuencia, segun lo establecido en el punto 4.1 Formulaciéon del Problema y para
satisfacer los objetivos marcados en el unto 2.2 Objetivos, se propone un sistema de navegacién
y localizacidn para el vehiculo consistente en:

e Un hardware para el prototipo de AGV basado en un Arduino UNO como
microcontrolador.

e Una Cdmara Web instalada en el prototipo de AGV.

e Un PC portatil para el procesamiento de la imagen y la ejecucién del algoritmo de
navegacion.

e Un programa para el microcontrolador que reciba consignas de velocidad por puerto
serie. Las consignas se envian desde el PC que procesa las imagenes.

e Un programa para que el microcontrolador traslade las consignas, recibidas desde el PC,
a los puertos PWM del Arduino. Estos a su vez, estdn conectados al driver L298N
encargado de manejar los motores del AGV.

e Una trama para la comunicacion serie.

e Un subprograma en Matlab capaz de enviar las consignas de velocidad por el puerto
serie siguiendo la estructura de la trama definida previamente.

e Un programa de Matlab que permita el entrenamiento de modelos de CNN.

e Un modelo de CNN que segmente la imagen tomada por la camara y destaque la linea
sobre el entorno.

e Un algoritmo de localizacion, implementado en Matlab, que mide el error respecto de
la trayectoria definida por la linea amarilla y calcule la accién de control.

32



Desarrollo de la solucién

La estructura final del AGV consiste en el armazdn del robot Pioneer 3 al que se ha acoplado la
webcam en su parte delantera. En el interior se coloca la nueva configuracién de hardware
basada en la placa de Arduino UNO. Finalmente, el PC portdtil, que cuenta con una GPU
adecuada para la ejecucién de modelos CNN se sitla sobre la tapa del AGV. La Figura 41 muestra
la estructura final del AGV.

Figura 41: Estructura final del prototipo de AGV

Integrando los programas en las plataformas de Matlab y Arduino, enumerados previamente,
se compone el algoritmo de navegacion y localizacién para AGV, que le permitird seguir dentro
de la trayectoria. El diagrama de flujo de la Figura 42, muestra el ciclo de ejecucién del algoritmo.

Segmentation_in_the_loop_Telemetria_V3
Capturar Imagen b4
i
Segmentar Imagen
!
Calcular_Ptos_Medios ‘\
) .
Calcular_Pto_Control ‘\
1
Calcular_Vel > 1\
]
L Send_dutty 0-%o 4

Control_Motores_por_serie_Pioneer3

I~ Leer Trama (RSI) 0-%'
l

Actualizar Velocidad () %

Figura 42: Diagrama de flujo del algoritmo de localizacién y navegacion
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El ciclo de ejecucidn sigue los siguientes pasos:

1. El programa principal de Matlab toma una captura del frontal del AGV mediante la
webcam.

2. Laimagen obtenida es procesada por la CNN para obtener una mascara que destaque
la linea marcada en el suelo.

3. Seidentifica la trayectoria a recorrer por el AGV a partir de la mascara.

4. Se mide el error entre la trayectoria detectada en el punto anterior y la trayectoria actual
del robot.

5. Se calcula la accién de control en funcion del error.

6. Se envia la accidn de control desde MATLAB al Arduino.

7. El Arduino actualiza la velocidad de los motores.

En el siguiente punto se detalla la metodologia seguida para desarrollar los programas de
Matlab y Arduino. El procedimiento seguido para el entrenamiento de las redes, y el disefio
del nuevo hardware del AGV

4.4 Metodologia

En esta seccion se describen los siguientes procedimientos:

e Entrenamiento modelos de CNN.

e Definicidn de la trayectoria a partir de la segmentacion.

e Modelo matematico para el seguimiento de la trayectoria.
e Definicidn de la trama para la comunicacion serie.

e Especificacidon del hardware instalado en el AGV.

e Programacion del microcontrolador de control

Cada uno de estos procedimientos se analiza en un apartado independiente.

4.4.1 Entrenamiento de las CNN

Para entrenar, un modelo CNN, que realice tareas de segmentacién semantica es necesario:
Definir la arquitectura del modelo, establecer el conjunto de imdgenes con sus etiquetas para el
entrenamiento supervisado e implementar un programa que ejecute el entrenamiento.

En el andlisis del del estado del arte, en el punto 3.5.2, se ha comentado que algunos de los
modelos de CNN, pre-entrenados para tareas de segmentacidén semantica, son modificaciones
de modelos CNN disefiados para clasificacion de imagenes.

Este aprovechamiento del aprendizaje de un modelo preexistente, para la generacidn de un
nuevo modelo con un propdsito diferente se denomina “Transfer Learning”. En el caso de las
CNN para segmentacion semantica, el “Transfer Learning” aprovecha el conocimiento adquirido
por el modelo pre-entrenado en las capas iniciales. Por otro lado, reestructura y reentrena las
capas finales, realizando el cambio del tipo de clasificador.

La biblioteca de ejemplos de Matlab muestra un procedimiento para entrenar una red
DeeplabV3 [64], un tipo CNN disefiada para segmentacion semantica. En este ejemplo se realiza
un “Transfer Learning” desde una red Res-Netl18, de la que se extraen los pesos de las capas
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iniciales. Este ejemplo emplea el conjunto de datos de CamVid [65]. Este conjunto de datos es
una coleccién de imagenes que contienen vistas a nivel de calle obtenidas mientras se conduce.
El conjunto de datos proporciona etiquetas a nivel de pixel para 32 clases semanticas que
incluyen coche, peatdn y carretera.

El modelo de DeeplabV3 desarrollado en dicho ejemplo permite segmentar imagenes de la
carretera distinguiendo 11 clases diferentes. En la Figura 43 se muestra un ejemplo de imagen
segmentada por la red DeeplabV3. La figura muestra la mdscara obtenida tras la segmentacion
superpuesta sobre la imagen original permitiendo comprobar, mediante el cédigo de colores de
la derecha, el resultado de la clasificacién a nivel de pixel.

Bicyclist
Pedestrian
Car

Fence
SignSymbol
Tree
Pavement
Road

Pole
Building

Sky

Figura 43: Ejemplo de imagen segmentada por la red DeeplabV3

La red CNN desarrollada en el proyecto sigue el mismo procedimiento que el ejemplo citado.
Para adaptar el ejemplo al problema particular de la segmentacién de lineas se cambia el
conjunto de datos de imagenes por el de CULane [62].

Empleando el cédigo presente en los Anexos: Entrenamiento de la Red CNN, se obtiene una red
CNN basada en la arquitectura DeeplLabV3, que permite segmentar las imdagenes de los circuitos
de pruebas y obtener una mascara en la que se destaque la posicién de la linea amarilla.

Este proceso tiene una etapa previa que consiste en redimensionar las imagenes del conjunto
de datos. Para ello en primer lugar se debe establecer cudl serd el tamafio de entrada de las
imagenes de la CNN. El tamafio de las imagenes repercute notablemente en la velocidad de
procesamiento del modeloy aumenta el tiempo de entrenamiento.

Un aspecto a tener en cuenta es la resolucién ofrecida por la cdmara web empleada para las
tareas de vision. La cdmara seleccionada (punto 4.2.3) ofrece varias resoluciones. Definir el
tamanfio de la capa de entrada de la CNN diferente a uno de los ofrecidos por la cdmara, obligaria
a realizar un redimensionamiento de la instantdnea capturada en cada ciclo de ejecucidn,
incrementando el coste computacional del algoritmo.

Por tanto, se define el tamafo de entrada de la red igual a la menor resolucién ofrecida por la
camara: 360x640 (en pixeles). Esto, a su vez, obliga a redimensionar la base de datos CULane al
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nuevo tamafio. SU dimensidon original es de 590x1640. Empleando el cddigo
“Redimensionamiento de bases de datos” descrito en los anexos se generan dos nuevas carpetas
gue contienen las imagenes originales y las etiquetas.

Con el conjunto de imagenes y las etiquetas separados en sendas carpetas, el siguiente paso en
el proceso de entrenamiento es la generacion de las estructuras “datastore” en Matlab. Estas
estructuras aceleran el acceso a la memoria en el proceso de entrenamiento ya que permiten a
Matlab acceder a las imdgenes leyéndolas directamente del disco sin tener que cargarlas en el
“workspace”.

imageD5.Files

1
1 ChlUsers\ander\Documents\ Culane datasheet\driver_161_90frame\06030819_0735.MPA00000.jpg
2 ChUsersh\ander\Documents\Culane datasheet\driver_161_90frarme\06030819_0735.MPA00090.jpg
3 Ch\Users\ander\Documents\Culane datasheet\driver_161_90frame\06030819_0735.MPA00180,jpg
4 ChUsers\ander\Documents\Culane datasheet\driver_161_90frame\06030819_0733.MP4.00270.jpg
5 ChUsers\ander\Documents\Culane datasheet\driver_161_90frame\06030819_0755.MPH00360.jpg
& C\Users\ander\Documents\Culane datasheet\driver_161_30frame\06030819_0755.MPA\00450.jpg
7 ChUsers\ander\Documents\Culane datasheet\driver_161_50frame\06030815_0733.MPH 00340, jpg
8 ChUsers\ander\Documents\Culane datasheet\driver_161_90frame\06030819_0755.MPH00630.jpg
9 Ch\Users\ander\Documents\Culane datasheet\driver_161_30frame\06030819_0735.MPAD0720.jpg
10 Ch\Users\ander\Docurnents\Culane datasheet\driver_161_50frame\06030815_0735.MP4\00210.jpg
11 CAUsershander\Documents\ Culane datasheet\driver_161_90frame\06030819_0735.MPH00%00.jpg
12 Ch\Users\ander\Documents\ Culane datasheet\driver_161_80frame\06030819_0735.MP4.00990.jpg
13 Ch\Users\ander\Docurnents\Culane datasheet\driver_161_90frame\06030815_0755.MP4\01080.jpg
14 Ch\Users\ander\Documents\ Culane datasheet\driver_161_90frame\06030819_0735.MPAOT170,jpg
15 C\Users\ander\Documentsi Culane datasheet\driver_161_90frame\06030819_0733.MP4\01260.jpg

Figura 44: Vista de la estructura de datos que almacena las imdgenes

Cabe destacar, que, al generar la estructura correspondiente a las etiquetas, no es suficiente
con afadir las mascaras que indican a que clase pertenece cada pixel. Se debe afiadir ademas el
nombre asociado a cada clase y su cédigo numérico. En el caso que nos ocupa, los nombres de
las clases son: “linea” y “No linea”. Para el identificador numérico, dado que se trata de un caso
de segmentacién de solo dos clases, se emplean el “1” y el “0” respectivamente. La Figura 45
muestra el ejemplo de una etiqueta perteneciente al conjunto de datos CULane.

Figura 45: Etiqueta perteneciente al conjunto de datos CULane
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Otro paso a tener en cuenta es el analisis estadistico del conjunto de datos. En el ejemplo de
segmentacion semantica de Matlab se hace un recuento de total de pixeles y cual de las 11
clases del redisefio del banco de imagenes CamVid pertenece. En dicho analisis se puede
observar como la frecuencia de aparicidn de las clases no es homogénea y algunas son mas
predominantes. La Figura 46 muestra la frecuencia relativa de las 11 clases del redisefio del
banco de imagenes CamVid.

Frequency

Figura 46: Frecuencia relativa de las clases presentes en CamVid

Este analisis es necesario ya que las frecuencias relativas calculadas son empleadas en el proceso
de “transfer Learning”. Tras definir la arquitectura de la red DeeplLabV3, y antes de realizar el
reentrenamiento, se afiaden los inversos de las frecuencias relativas a la capa final de
clasificacion. El objetivo es ponderar la deteccion de las clases, de tal forma que se reduzca el
error al clasificar las clases menos predominantes.

Chougule et al. [66] definen el concepto de objeto clase débil (“weak class object”). “Un objeto
de clase débil, en el contexto de la segmentacién semdntica, ocupa relativamente pocos pixeles
en la escena. A su vez, la precision en la deteccion de dichos objetos es relativamente baja.”
También exponen que es un problema de especial importancia en el caso de la deteccidn de
carriles, ya que estos suelen representar un porcentaje pequefio de pixeles respecto del total de
la imagen. Por tanto, es imprescindible aplicar técnicas, como la ponderacién de la capa de
clasificacidn, para mejorar la deteccién de los objetos de clase débil.

Finalmente, el Ultimo paso antes de comenzar con el entrenamiento es la separacién de la base
de datos en grupos de entrenamiento, test y validacion. Al igual que en otras aplicaciones de IA
este paso es crucial para evitar el sobre entrenamiento.

Una vez entrenado el modelo, es necesario comprobar su precision a la hora de clasificar los
circuitos descritos en el punto 4.2.9. Para ello, en 5.1 Disefio de las pruebas, se especifican las
simulaciones realizadas con imdagenes tomadas desde el AGV en parada para testear el
desempeno del modelo.
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Observaciones al modelo obtenido: Tras el reentrenamiento, el modelo de DeeplLabV3

fue testado con un pequefio banco de imagenes tomadas de los circuitos. Los resultados
obtenidos no eran satisfactorios. El modelo entrenado no era capaz de destacar las lineas con la
precision requerida. Para remediar esta situacidn, se opté por realizar un reentrenamiento
empleando imagenes de las lineas amarillas de los circuitos, aplicando técnicas de “data
augmentation”.

En el siguiente punto se aborda como obtener una base de datos y sus etiquetas para
segmentacién semantica a partir de un conjunto de datos empleando la herramienta “Image
labeler” de Matlab.

4.4.2 Base de datos propia mediante Image Labeler

Ante la imposibilidad de encontrar un conjunto de datos de imdgenes, enfocado en lineas para
AGVs industriales, y la falta de precision del primer modelo desarrollado, entrenado mediante
transfer Learning y el conjunto de datos CamVid, se acude a la herramienta Image Labeler de
Matlab.

Esta herramienta permite realizar etiquetados manuales para tareas de clasificacion de
imagenes. Entre sus opciones permite etiquetar las imagenes empleando “Bounding Box”, lineas
y pixel. Para mantener la légica establecida a lo largo del proyecto se usa la Ultima opcidn en el
etiquetado de una pequefia muestra de imdagenes, que contiene imagenes de las lineas amarillas
tomadas desde el AGV.

Este conjunto de datos posee 65 imagenes, como la mostrada en la parte izquierda de la Figura
47. Empleando la herramienta de Image Labeler, se definen dos clases “Linea” y “No Linea”. Una
vez definidas la herramienta permite marcar las partes de la imagen correspondientes a cada
una de las clases, como puede observarse en la propia figura. Mediante el color rojo se marcan
los pixeles pertenecientes a la clase “Linea”. En azul a la clase “No Linea”.

Figura 47: Ejemplo de etiquetado empleando Image Labeler

Una vez finalizado el proceso se genera una carpeta con las mdscaras que se emplearan en el
reentrenamiento de la red. Estas mascaras, se guardan junto a una estructura de datos que
permite asociar las etiquetas categodricas “Linea” y “No Linea” con su correspondiente valor
numérico. La Figura 48 muestra la representacion de los identificadores numéricos definidos en
dicha estructura. Estas madscaras y su informacién asociada se emplean en el proceso de
entrenamiento descrito en el Anexo: Entrenamiento de la Red CNN.
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El modelo obtenido mediante esta metodologia es capaz de segmentar las imagenes de los
circuitos de ensayo con la suficiente precisidon. En la seccidn 5.2 Andlisis de Resultados, se
especifica la precisién de dicho segmentado.

Figura 48: Mascara obtenida mediante el Image Labeler

Sin embargo, este modelo también es descartado, debido a los requisitos de tiempo de
ejecucién, marcados en el punto 5.1 Diseiio de las pruebas. A continuacién, se especifica la
metodologia seguida para redisefiar la arquitectura del modelo, empleando estrategias para
redes CNN de ejecucidon en tiempo real.

4.4.3 Redisefio de la arquitectura para tiempo real (ED-CNN)

Si bien, el modelo del punto anterior es preciso a la hora de detectar las lineas del recorrido de
pruebas, a la hora de probar el sistema completo del AGV, se observa que el seguimiento de la
trayectoria no es satisfactorio. En el punto 5.2 Analisis de Resultados se ofrecen mas detalles.

El origen del problema es la velocidad de ejecucién del modelo. En [67] Paszke et al. aseguran
que una CNN aplicada a tareas de tiempo real debe de tener una velocidad de ejecucién que le
permita procesar, al menos, 10 imagenes por segundo (fps). El modelo presentado el punto
anterior no es capaz de alcanzar dicha tasa de fps.

Por tanto, tras realizar una nueva revisién bibliografica se opta por seguir la arquitectura
propuesta por Chougule et al. [66]. En este trabajo proponen un nuevo modelo de CNN basada
en una arquitectura encoder-decoder, de la que se extrae su nombre ED-CNN.

La segmentacion de los limites de los carriles puede considerarse un caso especial de
segmentaciéon semdantica de dos clases. Es una tarea mas sencilla que la segmentacion
multiclase. Por lo tanto, el uso de una red disefiada para una segmentaciéon multiclase (como
SegNet, ENet y FCN) para resolver el problema de la segmentacion de carriles, produce una
infrautilizacion de la arquitectura base.

ED-CNN es una CNN cuya arquitectura consta de 10 capas de convolucidn dividas en los bloques
de “encoding” y “decoding”. En la primera parte se sitian bloques de normalizacién entre las
capas de convolucién. La Figura 49 muestra un esquema de la arquitectura de la red ED-CNN.
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En el bloque de “encoding” de esta red aprovecha los pesos de otras redes como E-Net [67] y
FCN-Alexnet [68] mientras que el bloque de “decoding” es completamente reentrenado.

Convolution Network Deconvolution Network
> .
320x 184 320x 184
161 x93 161x93
| 41x24 41x24 41x24 41x24 41x24 41x24 |
Batch Batch Batch
Norm Norm Norm

Figura 49: Arquitectura de la red ED-CNN [66].

El modelo obtenido cumple con los requisitos de precision y tiempos de ejecucidn establecidos
en el apartado de Disefio de las pruebas.

4.4.4 Calculo de la trayectoria

Como se ha comentado previamente, la linea amarilla presente en el suelo marca la trayectoria
a seguir por el robot. El modelo CNN desarrollado en el punto anterior permite identificar la
posicidon de dicha linea en la imagen. En este punto se especifica el proceso empleado en Matlab
para traducir la segmentacion obtenida por la red en un conjunto de puntos que formen la
trayectoria a seguir por el AGV.

La funcidn “semanticseg” de la libreria de Deep Learning de Matlab permite segmentar una
imagen a través de un modelo CNN. Esta funcion devuelve como respuesta una matriz categorica
unidimensional, de las mismas proporciones que la imagen de entrada, 360x640 en nuestro
caso. La Figura 50 muestra un ejemplo de dicha matriz.

i cox|
3605640 categorical

1 2 3 4 5 (i T 8 9
1 NoLlnea Nolinea Melinea MNelinea Nolinea Melinea Melinea Molinea
2 Nolinea Molinea Molinea Molinea Molinea Molinea Molinea Molinea Nolinea
3 |Nolinea Molinea Nolinea MoLinea Molinea MNolinea Molinea Molinea Molinea
4 Molinea Nelinea Nolinea MNelinea Nelinea Nolinea MNelinea Nelinea Molinea
5 |Nolinea Nelinea Nolinea MNelinea Nelinea Nolinea MNelinea Nelinea Molinea
& [Nolinea Nelinea Nolinea Melinea Nelinea Nolinea Melinea MNelinea Molinea
7 Molinea Melinea Nolinea Melinea MNelinea Nolinea Melinea Melinea Molinea
8 MNolinea Molinea Molinea Molinea Molinea Molinea Molinea Molinea Nolinea
9 |MNolinea Molinea Nolinea MoLinea Molinea MNolinea Molinea Molinea Molinea
10 Nelinea Nelinea Nolinea MNelinea Nelinea Nolinea MNelinea Nelinea Molinea
11 MNolinea Nelinea Nolinea MNelinea Nelinea Nolinea MNelinea Nelinea Molinea
12 MNolinea Nelinea Nolinea Melinea Nelinea Nolinea Melinea MNelinea Molinea
13 Nelinea Melinea Nolinea Melinea MNelinea Nolinea Melinea Melinea Molinea
14 Nolinea Molinea Molinea Molinea Molinea Molinea Molinea Linea Linea
15 Molinea Molinea Nolinea MoLinea Molinea MNolinea Molinea Linea Linea
16 MNolinea Nelinea Nolinea MNelinea Nelinea Nolinea MNelinea Linea Linea
17 MNolinea Nelinea Nolinea MNelinea Nelinea Nolinea MNelinea Linea Linea

Figura 50: Ejemplo de Matriz categdrica obtenida mediante la funcion semanticseg
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Mediante comparaciones légicas es posible obtener una mascara similar a las empleadas como
etiquetas en el proceso de entrenamiento, como la mostrada en la Figura 48. Con esta se conoce
que pixeles de la imagen son ocupados por la linea amarilla.

Para traducir ese conjunto de pixeles a un vector de puntos que indique la trayectoria a recorrer
por el AGV se aplica el siguiente criterio:

e Analizar la méscara por vectores fila, que se corresponden con trazos horizontales en la
imagen.

e Detectar los puntos de inicio y finalizacién de los pixeles marcados como linea en dicho
vector fila.

e Tomar el punto central entre el inicio y el final como perteneciente a la trayectoria.

e Repetir el procedimiento por cada fila de la imagen hasta obtener un vector que incluya
todos los puntos medios.

e Opcionalmente, superponer el conjunto de puntos determinado sobre la imagen
original para validar el proceso.

En los Anexos, en el apartado Subfuncion 2: Calcular_ptos_medios.m se detalla la funcidn
empleada para tal fin. La Figura 51 muestra un ejemplo de la superposicién de la trayectoria
calculada sobre la imagen original. La trayectoria calculada se marca con puntos verdes.

Figura 51: Trayectoria calculada sobre imagen original

4.4.5 Seguimiento de la trayectoria (Steering)

Una vez obtenida la trayectoria, siguiendo el procedimiento del punto anterior, es necesario
implementar el algoritmo de navegacién que permita al AGV seguir la trayectoria. Para ello, en
el proyecto, se ha tomado como el sistema presentado por Teso et al. en [69].

En primer lugar, se establece un punto de control. Este punto de control se define como el punto
de la trayectoria mas alejado de la foto. En el sistema implementado, al tratarse de una imagen
de 640px de ancho, los puntos medios se encuentran en los pixeles que ocupan la posicion 320
en la vertical.
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Se define el error de seguimiento de la trayectoria como la diferencia, en pixeles, entre los
puntos de la trayectoria y en centro de la imagen. T es el vector que contiene la posicién de los
puntos de la trayectoria. E es un vector que contiene el error de cada punto de la trayectoria
respecto del centro de la imagen. La ecuacién (1) muestra el célculo del vector E.

E=T-320 (1)

A partir de los errores de seguimiento se define un punto de control. El punto de control se
corresponde con el punto de la trayectoria que presenta mayor error absoluto. Conocido el
punto P, de la trayectoria, que presenta mayor error se define la compensacion a ejercer sobre
las ruedas. La Figura 51 muestra el punto de control calculado sobre la trayectoria. La trayectoria
es la misma que la presentada en la Figura 50.

El “Steering”, es el proceso mediante el que los AGV determinan la cantidad de giro adecuada
para el seguimiento de una trayectoria. En el caso del prototipo de AGV del proyecto, no se
dispone de control directo sobre la direccion. Por el contrario, es posible manejar cada una de
las ruedas de forma independiente, lo que permite al AGV realizar giros.

El sistema de navegacidn presentado en [69] fija una velocidad base para ambas ruedas. En el
algoritmo de navegacidn desarrollado, se fija dicha velocidad en un 15% de la velocidad maxima
de los motores.

El seguimiento de la trayectoria se realiza compensando la velocidad de una de las ruedas, de
tal forma que se permita el giro del AGV. La compensacidn se ejerce sobre la rueda contraria al
sentido de giro. Asi, en el ejemplo mostrado en la Figura 52, la rueda compensada seria la
izquierda.

g

e 2 [ e e =

Figura 52: Punto de control calculado sobre la trayectoria

La compensacion consiste en aumentar la velocidad de la rueda en funcién del error del punto
de control. El error maximo sucede cuando el punto de control se encuentra en el extremo de
la imagen. Dicho error tendria un valor de 320px. El factor de compensacion se define como el
tanto por uno de error sobre el error maximo, como muestra la ecuacion (2).
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Error,
ptoControl (2)

Steer =
Errory gy

Finalmente, la velocidad de la rueda compensada se obtiene al incrementar la velocidad nominal
linealmente con el “Steer” calculado.

VelRueadaCompesnada = Vnom ' (1 + Steer) (3)

El céddigo desarrollado para tal fin, y descrito en el Anexo: Subfuncién 3: Calcular_Vel, distingue
cual es la rueda a compensar aplicando la funcién signo al error del punto de control.

El ultimo paso es ajustar el valor de las velocidades calculadas a la representacién del Arduino.
Como se comenta en la seccidén destinada al hardware del Arduino (4.4.7 ), los motores se
controlan mediante los puertos PWM de la placa. Arduino ajusta los valores del PWM entre el 0
y el 255. En el sistema de control planteado las velocidades se definen en tanto por uno de la
velocidad maxima del motor. Por tanto, antes de enviar la trama, es necesario escalar las
velocidades calculadas al rango 0-255.

4.4.6 Comunicacién Serie

Con la velocidad de cada una de las ruedas determinada, el ultimo paso que debe de realizar el
algoritmo de navegacidn es transmitir las consignas de velocidad al microcontrolador. Como se
ha descrito en los objetivos la comunicacién entre el PC de procesamiento de imagen y el
microcontrolador del AGV se realiza mediante puerto serie. Por tanto, es necesario definir la
estructura de la trama.

La trama enviada por el puerto serie es una cadena de caracteres que contiene en primer lugar
un identificador. En la Tabla 1 se muestra el resumen de los identificadores permitidos en la
trama y su accion correspondiente.

Tabla 1: Identificadores de la Trama Serie

IDENTIFICADOR ACCION

‘v’ Indica que los caracteres siguientes se corresponden con la consigna de velocidad
de las ruedas.

‘s’ Indica al microcontrolador que debe parar el AGV.
‘G’ Indica al Arduino que debe establecer la velocidad nominal en ambas ruedas.
T Sin accidn asignada. Se emplea en tareas de depuracidn.

Cuando se envia el identificador ‘V’, se completa la trama enviando la velocidad de la rueda
izquierda en primer lugar y después la de la derecha. Ambas velocidades vienen precedidas por
un prefijo para poder separarlas adecuadamente. Un ejemplo de trama, que actualiza la
velocidad de la rueda izquierda a 75 y la de la derecha a 60 es:

‘VL75R60’

Los programas incluidos en los Anexos: Subfuncion 4: Send_dutty V2.m y Cddigo de control de
Motores en Arduino muestran como construir y extraer informacién de dicha trama.
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4.4.7 Disefio del nuevo Hardware del AGV

Como se ha descrito en el apartado 4.2.1 Prototipo de AGV , el hardware original del robot
Pioneer 3-DX es sustituido por otro de disefio propio. En este apartado se define el hardware
desarrollado para el control de los motores del AGV.

Originalmente el robot cuenta con un par de Motores de corriente continua (DC) que operan a
una tensién de 12V. Por tanto, el primer paso del diseio es incorporar unas baterias capaces de
administrar dicha tensién. En la Figura 53 se muestra un ejemplo de las baterias empleadas.

pPioneer 3

Figura 53: Baterias de 12V que alimentan al AGV

Un microcontrolador de Arduino UNO, solo es capaz de dar tensiones en el rango 0-5V gracias a
sus puertos PWM. Este rango de tensién no es suficiente para poder manejar los motores de
forma apropiada por lo que es necesario emplear un Driver. Para tal fin se opta por el driver
L298N, utilizado comunmente con las placas de Arduino para este tipo de aplicaciones.

Figura 54: Driver L298N

Este Driver tiene 2 funciones. En primer lugar, permitir controlar los motores en el rango de
operacion de los mismo 0-12V. Por otro lado, también funciona como un transformador que
permite obtener una salida de 5V de DC. Esta salida se emplea para alimentar el Arduino,
ahorrando la necesidad de emplear un segundo componente para alimentar al microcontrolador
a través de la bateria.

El driver L298N contiene dos puentes en H en su placa, por lo que es capaz de manejar 2 motores
simultdneamente. Cada puente en H tiene tres pines de control a conectar al Arduino. Los dos
primeros, permiten controlar los interruptores del puente 2 a 2 mientras que el tercer pin,
denominado “Enable”, es el pin al que se conecta la salida PWM del Arduino y marca la tensidn
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de salida a aplicar al motor. En el Anexo: Esquema del redisefio de hardware basado en la placa
Arduino Uno se detalla el esquema eléctrico de las conexiones.

4.4.8 Programacion del Arduino

Las placas de Arduino son microcontroladores que estan orientados a trabajar como sistemas
embebidos. Por tanto, su programacion consiste en una serie de instrucciones que se ejecutan
ciclicamente mientras la placa se mantenga alimentada.

El algoritmo de control desarrollado se puede dividir en tres apartados:

e Bloque de inicializacién
e Bucle principal
e Rutina de servicio de interrupcion (RSI)

En el bloque de inicializacién se establece la comunicacién por el puerto serie, asignando la
velocidad (baudrate) y el resto de las propiedades. Es importante destacar que, en el algoritmo
de navegaciéon implementado en Matlab, a la hora de configurar el puerto serie, es
imprescindible configurar la misma velocidad.

Al finalizar un ciclo completo del bucle principal, el Arduino comprueba si ha saltado alguna
interrupcidn. Si la interrupcién tiene activa su “flag” el Arduino pasa a ejecutar la RSI. Una RSl es
un fragmento de cddigo, que se ejecuta exclusivamente cuando se dan las circunstancias
adecuadas. En este caso, se emplea la RSI del puerto serie implementada en el lenguaje del
Arduino.

Mediante el comando “serialEvent” es posible generar una funcién que se ejecute como RSI
asociada a la interrupcién del puerto serie. En este fragmento de cédigo se lee la informacion
almacenada en el “buffer” del puerto serie y se almacena en una variable, de tal forma que la
trama leida pueda ser procesada en el bucle principal.

En el bucle principal se comprueba si ha llegado una nueva trama. En el momento en el que esto
sucede se identifica la etiqueta de la trama, leida por la RSl y se opera en consecuencia. El detalle
del funcionamiento del programa esta en el Anexo: Cédigo de control de Motores en Arduino
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5 Pruebasy Resultados

En esta seccidn se detalla el disefio de las pruebas llevadas a cabo para evaluar los sistemas que
componen el algoritmo de localizacién y navegacién desarrollado. Ademas, se exponen los
resultados obtenidos en dichas pruebas.

5.1 Disefio de las pruebas

5.1.1 Prueba de precision de las CNN

Para evaluar la precision del segmentado de las redes neuronales se genera una pequefia
muestra de 64 imdagenes. Las imagenes son capturadas por la camara instalada en el AGV de tal
forma que la altura esté ajustada. En las imagenes se muestran diferentes trayectorias ante las
que puede encontrarse el AGV. La Figura 55 Muestra 3 de las 64 imagenes tomadas para realizar

las pruebas de precision.

Figura 55: Muestra de las 64 imdgenes tomadas para las pruebas de precision

Esta prueba consistird en tomar el conjunto de 64 imagenes, obtener la madscara de
segmentacion correspondiente y compararla con el etiquetado original. Para la comparacién se
emplearan dos métodos: El primero es visual, emplea la funcién “imshowpair” que permite
destacar visualmente las discrepancias entre dos imagenes. El segundo es un método de
comparacion numeérico. Utiliza el indice de Jaccard como métrica de la precision de los modelos
de CNN. Este indice mide la interseccidon sobre la unidn de la segmentacién frente a la etiqueta
para cada clase y calcula la media [70]. Asi, el indice de Jaccard tiene en cuenta tanto los falsos
positivos como los falsos negativos para cada clase.

5.1.2 Prueba de Velocidad de Ejecucion de las CNN
Mediante esta prueba se busca conocer el tiempo de ejecucidn total de algoritmo de navegacion
y el peso de la ejecucién del modelo CNN en dicho coste computacional.

Para ello se emplean las funciones “tic” y “toc” de Matlab que permiten medir los tiempos de
ejecucion. Ademas del tiempo de ejecucidn total de un ciclo del algoritmo se mide por separado
los tiempos empleados en realizar las siguientes tareas:

e Segmentar la Imagen

e Calcular la velocidad

e Transmitir la trama por puesto serie

e Tomar laimagen a través de la webcam
e Determinar la trayectoria

e Calcular el punto de control
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El objetivo es determinar cual es el cuello de botella de algoritmo y demostrar si es viable
emplearlo en el manejo del AGV. Se seguira la afirmacién propuesta Paszke et al. [67] que
estiman una tasa de 10 fps como valor minimo para tareas de localizacién mediante vision.

5.1.3 Prueba de Seguimiento de la trayectoria

La primera parte de la prueba se basa en un andlisis cualitativo que consiste en probar la
capacidad del AGV de seguir la trayectoria marcada por la linea amarilla. Su valoracién consistira
envalorar si el AGV ha sido capaz de alcanzar el final de |la trayectoria y de la calidad del recorrido
descrito por el robot.

En segundo lugar, se observard la grafica de puntos de control acumulados. Esta grafica
representa la posicién que ocupa el punto de control en cada ciclo de ejecucidn. El objetivo es
observar la capacidad del robot para centrarse en el seguimiento de la trayectoria.

Para realizar la prueba se emplearan los 2 circuitos de pruebas descritos en 4.2.9 Circuitos de
ensayo. En la primera prueba se empleara el circuito curvo, mientras que en el segundo el
circuito recto.

5.2 Andlisis de Resultados

5.2.1 Analisis de la precision de las CNN

El primer modelo evaluado, es el obtenido a partir de la arquitectura DeeplLabV3. Este modelo
ha sido reentrenado empleando el conjunto de imagenes del pasillo de la escuela de ingenieria.
Para realizar este andlisis se parte de la imagen de la Figura 56.

Figura 56: Imagen base para el andlisis de la segmentacion

La Figura 57 muestra la comparacion visual aplicando el comando “imshowpair”. En negro se
muestran los pixeles clasificados como linea amarilla tanto en la etiqueta como en el
segmentado del modelo. Los colores verde y magenta representan los pixeles mal clasificados
por el modelo. Puede observarse que, en lineas generales, la clasificacion realizada por el
modelo es aceptable.
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Adicionalmente se calcula el indice de Jaccard sobre el segmentado obtenido por el modelo
CNN. Para la clase “No linea” se obtiene un indice de 0.99 lo que implica un indice de acierto
casi exacto. En cambio, para la clase “Linea” el valor es de 0.7. Es un valor lo suficientemente
alto como para validad el modelo. Ademas, en su mayoria, los pixeles mal clasificados se
encuentran en la frontera entre la trayectoria y el entorno.

Figura 57: Resultado de la comparacion del modelo DeepLAbV3 vs la etiqueta original

Tomando la misma imagen base, se comprueba la precision del modelo desarrollado basado en
la arquitectura ED-CNN. La Figura 58 muestra el resultado obtenido por la comparacion
mediante “imshowpair”. Se puede observar que el error alrededor de la trayectoria es
sensiblemente mayor. Ademas, existe zona de falso positivo debido al brillo del radiador de la
parte superior izquierda de la imagen.

Figura 58: Resultado de la comparacion del modelo ED-CNN vs etiqueta original

Aplicando el indice Jaccard se obtiene una precision de 0.98 para la clase “No Linea” y del 0.5
para “Linea”. El valor de este indice indica que la calidad del segmentado no es lo
suficientemente alta como para aplicarse en la navegacion auténoma.

Sin embargo, en el calculo de la trayectoria, el tercio superior de la imagen es descartado.
Realizando un andlisis de los falsos positivos emitidos por el modelo a lo largo de la base de
datos se observa que la mayoria de ellos se deben a objetos de las paredes con un alto brillo.
Por tanto, a efectos de calculo de la trayectoria el modelo puede considerarse como valido.
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Finalmente, a modo de resumen, la Tabla 2 muestra los valores del indice de Jaccard obtenidos
para cada modelo.

Tabla 2: Indices de Jaccard obtenidos por los modelos DeepLabV/3 y ED-CNN

INDICE JACCARD DEEPLABV3 ED-CNN

NO LINEA 0.99 0.98

LINEA 0.7 0.5

5.2.2 Analisis de la velocidad de ejecucion de las CNN

Se realiza una simulacién haciendo recorrer al AGV uno de los circuitos. En una variable interna,
denominada Telemetria, se almacenan los datos de tiempos de ejecucién medidos durante cada
ciclo, para su posterior procesado. En la Figura 59 se muestra una grafica en la que se puede
apreciar el tiempo invertido en ejecutar cada una de las tareas principales del algoritmo. El
procesado de la imagen mediante la segmentacidn es notablemente mas lento que el resto de
los procesos.

Tiempo de Ejecucion de los segmentos de codigo
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Figura 59: Tiempos de ejecucion de los procesos con el modelo DeepLabV3

Para poner en perspectiva dichos tiempos se presenta una nueva grafica, en la Figura 60, que
muestra que porcentaje de tiempo de ejecucién de un ciclo ha sido invertido en cada tarea. En
dicha grafica se puede observar cémo aproximadamente el 90% del tiempo de ejecucién se
invierte en el procesado de la imagen.
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El tiempo medio de ejecucidn de un ciclo es de 0.2359 segundos mientras que la mediana se
sitia en 0.2320 La desviacion tipica se situa en 0.0220.

Tiempo / Tiempo (%)

Peso de los segmentos de codigo en el coste computacional
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Figura 60: Porcentaje del tiempo de ejecucion total empelado en cada tarea con el modelo DeeplLabV/3

Realizando el mismo analisis para el modelo basado en la arquitectura ED-CNN se obtienen los
tiempos de ejecucién mostrados en la Figura 61. De forma similar al modelo anterior el
segmentado de la imagen es mds lento que el resto de los procesos. Sin embargo, en conjunto,
esta arquitectura es mas rdpida que la anterior.
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Figura 61: Tiempos de ejecucion de los procesos con el modelo ED-CNN
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Al igual que con el modelo anterior se muestra la grafica en la que se representa el peso de cada
una de las tareas en el tiempo total de ejecucidon. Nuevamente el procesado de la imagen ocupa
el 90% de un Unico ciclo.
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Figura 62: Porcentaje del tiempo de ejecucion total empelado en cada tarea con el modelo ED-CNN

El tiempo medio de ejecucion de un ciclo es de 0.0773 segundos mientras que la mediana se
sitia en 0.0744. La desviacion tipica se sitda en 0.0139.

La Tabla 3 muestra un resumen de lo tiempos promedios de ejecucién de un ciclo del algoritmo
de navegacidon empleando cada uno de los modelos de CNN.

Tabla 3: Tiempos de ejecucion

Tiempo Medio Mediana Desviacidn tipica
DeeplabV3 0.2359 0.2320 0.0220

ED-CNN 0.0773 0.0744 0.0139

El tiempo de ejecucion promedio del modelo basado en ED-CNN es un 67% mas rapido que el
basado en DeeplLabV3. Ademas, con este tiempo se consigue una tasa de 12 ciclos por segundo.
Como en cada ciclo se procesa un “frame”, se obtiene una tasa de 12 fps empleando el modelo
ED-CNN. Esta tasa es superior al minimo especificado por propuesta Paszke et al. [67] por lo que
el dicho modelo queda validado.

5.2.3 Analisis del seguimiento de la trayectoria

Tras realizar un ensayo en el que el AGV trata de seguir la trayectoria en el circuito recto, se
obtiene la grafica de la Figura 63. Dicha grafica contiene la representacién de la posicidn en la
gue se encontraba el punto de control en cada una de las iteraciones. Al tratarse de un recorrido
recto, los puntos deberian estar agrupados cerca del punto medio de la imagen (320px).
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Sin embargo, puede observarse como los puntos de control aparecen muy dispersos y en su
mayoria se encuentran en los bordes de la zona de calculo. Esto es debido a que la velocidad de
ejecucion del algoritmo no es lo suficientemente rdpida. Las nuevas consignas de velocidad
tardan en llegar al microcontrolador por lo que el AGV mantiene unas velocidades incorrectas
en los motores. Visualmente es apreciable como el robot “culea” sobre si mismo realizando
pequefios trazos en ‘S’ sobre la trayectoria en lugar de recorrerla por encima.
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Figura 63: Mapa de puntos de control con el modelo DeepLabV/3

A modo de comparacidn, la Figura 64 muestra el mapa obtenido al realizar el ensayo empleando
el modelo ED-CNN. Puede observarse que este modelo es lo suficientemente rdpido como para
mantener al AGV sobre la trayectoria. EL conjunto de puntos se encuentra entre los valores de
300 y 400 px lo que indica que el Robot se mantiene una trayectoria relativamente recta.
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En virtud de los resultados obtenidos el modelo seleccionado para formar parte del algoritmo
de navegacidn y localizacién es el basado en la arquitectura ED-CNN. En los enlaces adjuntos se
muestran unos videos en los que se puede apreciar el comportamiento del AGV al tratar de
seguir la trayectoria en cada uno de los modelos propuestos. La diferencia del comportamiento
entre ambos casos corrobora la decisiéon tomada.

AGV recorriendo circuito curvo con algoritmo de navegacion y localizacion basado en DeeplabV3
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6 Conclusionesy Trabajos futuros

El apartado dedicado a las conclusiones aborda la consecucién de los objetivos marcados al
inicio del proyecto, asi como los conocimientos adquiridos durante la realizacidn de éste. Por
otro lado, el apartado dedicado a trabajos futuros expone algunas ideas que se quedaron fuera
del proyecto por falta de encaje o tiempo y otras lineas de trabajo futuras que pueden resultar
de interés.

6.1 Conclusiones

El proyecto ha mostrado los pasos necesarios para desarrollar un algoritmo de navegacion y
localizacién. Este proyecto ha contribuido al analisis de los diferentes métodos de navegacion y
localizacién existentes en la actualidad y a acotar las areas en las que el prototipo del
departamento puede operar.

A raiz del andlisis del estado del arte, se ha observado que la tendencia actual lleva a los AGV
industriales a emplear estrategias de navegacién y localizacion que no tengan ninguna
dependencia de terceras infraestructuras. Asi, a pesar de que el sistema planteado en el
desarrollo del proyecto es ampliamente flexible, pues apenas se tardan unos minutos en rehacer
la trayectoria, seria necesario tratar de implementar un sistema de navegacidon totalmente
independiente.

Las dos principales aportaciones del proyecto han sido: Por un lado, la elaboracidn del hardware
de control para el AGV y la programacién del microcontroladory, por otro lado, el desarrollo de
la CNN. La aportacion de estos dos logros destaca sobre los objetivos alcanzados en el desarrollo
del proyecto. La nueva infraestructura del AGV independiza el control de los motores del
algoritmo de navegacidn y localizacién. El robot es compatible con cualquier nuevo algoritmo
gue mantenga la estructura de las consignas y la comunicacidn serie.

Por otro lado, la CNN desarrollada puede ser ejecutada en otros sistemas o AGVs. En el propio
laboratorio del departamento existen otros modelos empleados por alumnos de grado que han
hecho uso de dicho modelo en sus respectivos AGV con buenos resultados. Ademas, la
metodologia de entrenamiento de los modelos desarrollada es adaptable a nuevos enfoques.
Lo cual permite el entrenamiento de nuevos modelos de CNN que apliquen un principio de
deteccion diferente. Solo seria necesario definir la nueva arquitectura y definir un conjunto de
datos de imagenes acorde al problema que se pretende solucionar.

6.2 Trabajo Futuroy Nuevas lineas de investigacion

Dentro de las posibilidades que ofrecia el presente proyecto algunas de las ideas descartadas,
presentan pequeiias mejoras que permitirian desarrollar un sistema de localizacién y
navegacién mas preciso y robusto.

En primer lugar, el seguimiento de la trayectoria se basa en un sistema que emplea un uUnico
punto de la trayectoria. El procesamiento de la imagen es el cuello de botella de algoritmo.
Emplear Unicamente un punto en lugar de toda la trayectoria es un infrautilizamiento del
sistema de visién desarrollado. Por tanto, implementar un algoritmo de control que haga uso de
mas puntos aumentaria la eficiencia del algoritmo.

55



Desarrollo de Redes Neuronales Convolucionales para Algoritmos de Navegacién

Otro aspecto que no se ha tenido en cuenta es la deteccidn activa de obstaculos. Con el objetivo
de mejorar el prototipo de AGV a una versién mas cercana a un mecanismo real es necesario
implementar un sistema de deteccién de obstdculos. Para ello existen diferentes alternativas.
Los AGV vienen incorporados con una serie de sensores de ultrasonidos en su frontal. Por otro
lado, el laboratorio cuenta con sensores tipo LIDAR. Ambos pueden emplearse en tareas de
localizacién de obstaculos. Otra posibilidad es mejorar el sistema de vision de tal forma que sea
capaz de detectar y evitar obstaculos.

Finalmente, una solucién que permitiria aumentar considerablemente la velocidad de
procesamiento del sistema de visidn, a la par que permitir al AGV trabajar con requisitos de
tiempo real, seria el empleo de un sistema embebido de procesamiento de imagen. El
laboratorio cuenta con una tarjeta NVIDIA Jetson, como la de la Figura 65.

Figura 65: NVIDIA Jetson

Este tipo de dispositivos permiten la ejecucién de modelos de CNN a unas velocidades mucho
mayores. Ademas, al tratarse de sistemas embebidos, cuentan con una version simplificada de
Ubuntu como sistema operativo lo que le permite controlar periféricos como la cdmara web o
comunicarse con el microcontrolador. Esto lo convierte en un candidato ideal para sustituir al
PC como sistema de procesamiento de imagen.
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Anexo |: Pliego de condiciones

Se permite a la UPV-EHU, al departamento de Ingenieria de Sistemas y Automdtica, y al tutor
del trabajo de fin de Master, Ekaitz Zulueta publicar y modificar la presente memoria.

Los archivos de Matlab y Arduino necesarios para la ejecucién del algoritmo de navegacion,
descritos en el Anexo siguiente, son accesibles a través del siguiente enlace:

Contrasena: TFMAnder
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Anexo II: Planos, Esquemas y Codigo

Dimensiones del robot Pioneer 3-DX
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Esquema del redisefio de hardware basado en la placa Arduino Uno
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Cdédigo de control de Motores en Arduino

/* Control de Motores por puerto serie del Pioneer 3 V2.0

*

* Este cdédigo permite recibir las consignas de velocidad por puerto
*serie. Dichas Consignas son transformadas

* En valores numéricos. Estos valores se corresponden con el valor de
salida del PWM que actua sobre cada Motor

*

* E1l programa esta disefiado para ejecutarse en una placa de Arduino
UNO

*

* Versidén 2.0: Disefio de la trama corregido para reducir el tiempo
consumido en la comunicacidén en el programa principal de

* navegacioén.

* Ahora al enviar una consigna de velocidad se envia una Unica trama
en la que se buscan los identificadores de las consignas

* de dutty para el PWM de cada rueda 'R' y 'L'.

*

* El programa permite enviar comandos especificos de parada 'S' y
arranque 'G'.

* Las consignas de velocidad se deben encabezar por un identificador
'v'.

* Ejemplo de trama para una consigna de dutty del PWM de 100 en la
rueda derecha y 80 en la rueda izquierda:

*

* 'VL8OR100"

*/

/* Definicién de Pines */
// Motor A

#define ENA 10

#define IN2
#define IN1 O

[ee)

// Motor B

#define ENB 3
#define IN3
#define IN4 5

i

// Debug
#define Led Pin 13

/* Definicion de variables */
volatile bool serial flag = false;

volatile String inputString = "";
String copyString = "";

String velizg = "";

String velder = "";

char Label = "";

int deridx;

volatile int Vel Izqg =
volatile int Vel Der = 0;

|
o
~

void setup () {
/* Configuracion del Puerto Serie */
Serial.begin (19200) ;
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while (!Serial) {
; // Esperar a que se establezca la comunicacidén serie

}

Serial.setTimeout (25);
Serial.flush () ;
Serial.println ("Comunicacién Iniciada Puerto COM4");

delay (100);

void loop () {
/*Comprobar si se ha recibido una nueva trama */
if (serial flag) {
serial flag = false; // Devolver a false para no ejecutarla
continuamente despues de la la trama
Label = inputString.charAt (0);
/* Si se ha detectado nueva trama se lee el identificador (ler
elemento de la trama) y se realiza la accidn asociada*/
switch (Label) {
case 'V': //"Velocidad" Asignar consigna del PWM a los Motores
de las Ruedas
velizg = inputString.substring(2); // El indice 1 se
corresponde con el identificador 'L’
Vel Izq = velizqg.tolInt() ;
deridx = inputString.lastIndexOf ('R"); // Busqueda del
identificador 'R' en la trama
velder = inputString.substring(deridx + 1); // La consigna se
encuentra en la siguiente posicion de la trama
Vel Der = velder.tolnt() ;
break;
case 'S': //"Stop" Detener los motores
Vel Izq = 0;
Vel Der = 0;
break;
case 'G': //"Go" Arrancar ambos motores a baja velocidad
Vel Izqg = 50;
Vel Der = 50;
break;
case 'T': // "Test Message" para depuration
break;
default:
Vel Izq =
Vel Der =
break;

[eNe]
~e N

}

/*Asignar las nuevas consignas a los PWM*/
noInterrupts();

set vel forward(Vel Der, Vel Izq);
interrupts () ;

}

/*Subfuncion que asigna las consignas del PWM a los pines adecuados*/
void set vel forward(int vel A, int vel B) {
// vel A --> Rueda Derecha
// vel B --> Rueda Izquierda
*Comprobacién de seguridad*/
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if (vel A > 255 or vel B > 255) {
analogWrite (ENA, 0);
analogWrite (ENB, 0);
Serial.println("Dutty Cicle execedido!!!!");
return;

}

//Direccion motor A (derecho)

digitalWrite (IN1, HIGH);

digitalWrite (IN2, LOW);

analogWrite (ENA, vel A); //Velocidad motor A
//Direccion motor B (izquierdo)

digitalWrite (IN3, LOW);

digitalWrite (IN4, HIGH);

analogWrite (ENB, vel B); //Velocidad motor B

}

/*Interrupcidén del puerto serie

* Al finalizar la ejecucidédn de un loop principal, si ha llegado una
nueva trama, salta la interrupcidén y se ejecuta la

* funcidn seralEvent ()

*/

void serialEvent () {

inputString = Serial.readString(); //Almacenar la trama en una
string volatile

copyString = inputString.substring(0); // Napa para castear volatile
S a string

serial flag = true; // Activar para ejecutar la seccidn
correspondiente del cédigo principal

}

//Nota: las RSI deben de ser lo mas breves posibles, por eso se delega
el tratamiento de la trama al cddigo principal
//Mediante la variable serial flag

67



Desarrollo de Redes Neuronales Convolucionales para Algoritmos de Navegacién

Cddigo para el procesamiento de Imagen y Navegacion en Matlab

Programa principal: segmentation_in_the_loop_Line_following_Telemetria_V3.m
% Segmentation in the loop for line Following
clearvars -except net netinfo

close all
addpath ('Imagenes Ejemplo')

clc

Descripcion del programa:

Realizar un script que tome imagenes de la céamara, las
egmente, traze una

ruta y envie una consigna mediante puerto serie.

Medir el tiempo de ejecucion del programa

oo

oe

o°

oo

%% Configuracion de la Cémara

divice number=2;

cam = webcam(divice number)

cam.Resolution='640x360"'; % Mismo Tamafio que la capa de entrada de la
red

o

% Imagen de prueba

Im original=snapshot (cam) ;

Im original size=size(Im original, (1:2));

Es posible editarlos.

Device Specific Properties:
BacklightCompensation = on
Brightness = 128
Contrast = 128
FrameRate = 30.0000
Saturation = 128
Sharpness = 128
WhiteBalance = 417
WhiteBalanceMode = auto

Ejemplo: src.Brightness=100;

o° AC oC A A O° O° o° o° o

o°

o°

% Cargar red Neuronal

if ~exist('net', 'var'")

% load ('Line Detector Resnet 18"')
load('E_ D CNN Trained.mat')

-

end
net input size=net.Layers(l).InputSize(1l:2);
cmap = ade20kColorMap2 Lineas;
net size Res=[num2str(net input size(2)), 'x',num2str (net input size(l)
)1
if ~strcmp(net size Res,cam.Resolution)
disp('Resolucion de la cédmara o tamafilo de la capa de entrada
erronea')
return
nd
% Configurar comunicacion serie
La comunicacion se realiza a traves de los puertos COM 4 y 5, donde
sta
conectados el convertidor serie-usb y el arduino.

o° (D

o

o° (D

% En el arduino hay un programa ECHO. Se le envia la consigna de vel
de

% las ruedas y el arduino devuelve esa informacion por el otro puerto
para

% poder monitorear la comunicacion
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baudrate=19200;

Arduino="COM3";

% Arduino="COM4";

serial=serialport (Arduino,baudrate) ;
configureTerminator (serial,0);

pause (1)

writeline (serial, "#####4#4 444444 HHHHFEFFHFEEHE")
writeline(serial, 'Inicio de la comunicacion serie');
% Configurar ventanas de graficos

figure (1)

movegui (1, 'northwest')

figure (2)

movegui (2, 'southeast')

% Dummy Segmentation

load ('prueba')
Im=imread('Ejemplo pasillo 4.bmp');

Im reducida=imresize (Im,net input size);

C _reducida = semanticseg(Im reducida, net);

%% Loop

run=true;

count=1;

mostrar=false;

execution time array=zeros (300,1);

i=1;

Test 1imit=500;
Telemetria.Velocidad.Izquierda=zeros (Test limit,1);
Telemetria.Velocidad.Derecha=zeros (Test limit,1);
Telemetria.Ptos Control=zeros(Test limit,2);
Telemetria.Tiempo Ejecucion=zeros(Test limit,1);
Telemetria.Tiempo Segmentacion=zeros (Test limit,1);
Telemetria.Tiempo calcularVel=zeros(Test limit,1);
Telemetria.Tiempo Adquirir Imagen=zeros (Test limit,1);
Telemetria.Tiempo ptsMedios=zeros (Test limit,1);
Telemetria.Tiempo ptsControl=zeros (Test limit,1);
Telemetria.Tiempo enviarVel=zeros (Test limit,1);
main loop tic=tic;

while (run)

o o oo o

o° o

o\

oo

3% Adquirir imagen de la camara

adquirir tic=tic;

Im=snapshot (cam) ;

Telemetria.Tiempo Adquirir Imagen (count)=toc(adquirir tic);
Im=imread ('Ejemplo pasillo 2.bmp'); % Prueba para depuracion

o

%% Segmentacion
% Resize de la imagen
Im reducida=imresize (Im,net input size);
% Segmentar imagen
segmentation tic=tic;
C=semanticseg (Im, net);
Telemetria.Tiempo Segmentacion (count)=toc (segmentation tic);

o°

if mostrar

figure (1)

imshow (Im)

hold on

title ('Cémara')
end

if mostrar
figure (2)
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B = labeloverlay(Im,C, 'Colormap',cmap, 'Transparency',0.4);
imshow (B)
hold on
title ('Segmentado')
end
%% Postprocesado

% No se realiza de momento

%% Calculo de pts medios

pts medios tic=tic;

[Ptos medios,Limit points] = Calcular ptos medios(C);
Telemetria.Tiempo ptsMedios (count)=toc(pts medios tic);

%% Calculo del Pto de Control
pts_control tic=tic;
[Pto Control] =

calcular pto control (Ptos medios,Im original size);

Telemetria.Ptos Control (count, :)=Pto Control;
Telemetria.Tiempo ptsControl (count)=toc(pts _control tic);
if mostrar

figure (1)

hold on

plot (Limit points(:,1),1l:size(C),"'xr'); SExtremos iniciales
plot (Limit points(:,2),1l:size(C),'xb'); %Extremos finales

-~ ~

plot (Pto_Control(2),Pto Control(l),'om', 'Markersize',15)
plot(l:net input size(2),1/2*net input size(l)*...

o)

ones(l,net input size(2)),'.m') % Limite inferior de

(
(
plot (Ptos medios(:,1),1l:size(C,1),"'.qg’ $Ruta optima
(
(

Control

plot (l:net input size(2),net input size(l)*...

(1
ones(l,net input size(2)),'.m') % Limite superior de

Control

o° o©

o°

title ('Céamara')
legend ('Extremo izquierdo', 'Extremo derecho', 'Trayectoria', ...
'Pto Control', 'Zona Control')

o° D

nd
% Calculo de vel de ruedas
% Ecc de Dani
calcularVel tic=tic;
[Vel izqg,Vel der] = Calcular vel(Pto Control,Im original size);
Telemetria.Tiempo calcularVel (count)=toc(calcularVel tic);
display ("########FHFFHFFHFFFHFFHSHERSE")
display (['Vel izquierda: ',num2str (Vel izq)])
display (['Vel derecha: ',num2str (Vel der)])
%% Enviar consigna a ruedas por puerto serie
enviarVel=tic;
send dutty V2(serial,Vel izq,Vel der);
Telemetria.Tiempo enviarVel (count)=toc(enviarVel);
Telemetria.Velocidad.Izquierda (count)=Vel izqg;
Telemetria.Velocidad.Derecha (count)=Vel der;

Q

% Aumentar contador para medir tiempo de ejecucion
count=count+1;

% Comprobar condicion deparada

if count==Test limit

disp ("#######H##H#HHF Time Out #H#######H###HE")
run=false;

pause (0.0035)

writeline(serial, 'S"');

send dutty(serial,0,0);

break
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end

pause (0.0035)
% writeline (serial, num2str(i));
Telemetria.Tiempo Ejecucion(count)=toc(main loop tic);
end
writeline (serial,'S");
pause (0.0035)
send dutty(serial,0,0);

Subfuncién 1: Calcular_pto_control.m

function [Pto_Control] =
calcular pto control (Ptos medios,Im size) 3#codegen
Pto Control=[];
% Eje central
eje=ones (Im _size(l),1)*Im size(2)/2';
suelo no detectado=Ptos medios==0;

[

% EL rango de calculo del pto

Puntos limite=(Ptos medios-eje);
Puntos limite(suelo no detectado)=0;

[~

ref]=max (abs (Puntos limite (round(1/2*Im size (1)) :Im size(1l))));

Pto Control=[round(l/2*Im size(l))+ref-1
,Ptos medios (round(1/2*Im size(l))+ref-1)];

end

Subfuncién 2: Calcular_ptos_medios.m

function [Pto Control] =

calcular pto control (Ptos medios, Im size) $#codegen
Pto Control=[];
% Eje central

eje=ones (Im _size(l),1)*Im size(2)/2';

suelo no detectado=Ptos medios==0;

[

% EL rango de calculo del pto

Puntos limite=(Ptos medios-eje);
Puntos limite(suelo no detectado)=0;

[~/

ref]=max (abs (Puntos limite (round(1/2*Im size (1)) :Im size(1l))));

Pto Control=[round(1l/2*Im size(l))+ref-1
,Ptos medios (round(1/2*Im size(l))+ref-1)];

end

Subfuncién 3: Calcular_Vel

function [Vel izqg,Vel der] =
Calcular_vel(Pto_Control,Im_size)%#codegen
Vel nom=0.15;

Vel min=0.025;

Vel der=[];
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Vel izg=I[];
eje central=Im size(2)/2;
Dist=eje central-Pto Control (2);
distancia max=640;
compensacion maxima=0.5;

compensacion=min (abs (Dist),distancia max)/distancia max;
% compensacion=max (compensacion,compensacion maxima) ;
if sign(Dist)<0
Vel izg=Vel nom;
Vel der=Vel nom* (l-compensacion);
elseif sign(Dist)> O
Vel der=Vel nom;
Vel izg=Vel nom* (l-compensacion);
end
% Asegurar vel minima
Vel der=max(Vel der,Vel min);
Vel izg=max(Vel izg,Vel min);
% Pasar al rango 0-255
Vel der=round(255*Vel der);
Vel izg=round(255*Vel izq);

o\

o\

End

Subfuncion 4: Send_dutty V2.m

function send dutty(serial,dutty izq,dutty der)

%% Enviar por el puerto serie el dutty para el control de
las ruedas
% pause (0.035)

writeline(serial, ['V','L',num2str (dutty izq), 'R',num2str (dutty d
er)]);

end

Cdodigo para el entrenamiento de Redes Neuronales Convolucionales en Matlab
Entrenamiento de la Red CNN

Entrenamiento de CNN

clearvars
close all
clc

Nuevas clases y etiquetas

Extraer las caracteristicas del etiquetado realizado por Aitor.

2 clases:

e Linea
e No linea

Se extrae el nombre, el id ()
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load gTruth_LineaAitor %

% Definir clases

classl=cell2mat(table2cell(gTruth_LinraAitor.LabelDefinitions(1,1)));

class2=cell2mat(table2cell(gTruth_LinraAitor.LabelDefinitions(2,1)));

classNames = [convertCharsToStrings(classl);
convertCharsToStrings(class2)];

% Definir etiquetas

labellIDs =
{cell2mat(gTruth_LinraAitor.LabelDefinitions.PixellLabelID(1));

cell2mat(gTruth_LinraAitor.LabelDefinitions.PixellLabelID(2))};

Crear Bases de datos

Definir las carpetas en las que se encuentran las imagenes y sus etiquetas. Es necesario
cambiar el path entero para que funcione en tu ordenador.

Imagenes

imgpath = 'C:\Users\ander\Documents\MATLAB\Pasillos con seguimiento de
Linea Redimensionado Prop original\imagenesPasillos"';

% imageDS = imageDatastore(fullfile(imgpath, 'Images'));
imageDS = imageDatastore(imgpath);

Etiquetas

labelpath="C:\Users\ander\Documents\MATLAB\Pasillos con seguimiento de
Linea Redimensionado Prop original\lLabels"';

% LabelDS =
pixellLabelDatastore(fullfile(imgpath, 'Labels"'),classNames,labelIDs);
LabelDS = pixellLabelDatastore(labelpath,classNames,labellIDs);

Comprobar Bases de Datos

Leer una de las imagenes de la base de datos y superponer el etiquetado.

I = readimage(imageDS,1);
imshow(TI)

C = readimage(LabelDS,1);

cmap = ade2@kColorMap2_Lineas; % Funcidn para colorear las etiquetas
B = labeloverlay(I,C, 'ColorMap',cmap);

imshow(B)

pixellLabelColorbar(cmap,classNames);
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Analisis de la base de Datos

Célculo de estadisticas y pesos necesarios para el entrenamiento.

tbl = countEachLabel(LabelDS);

numberPixels = sum(tbl.PixelCount);

frequency = tbl.PixelCount / numberPixels;
classWeights = median(frequency)./ frequency;

Set up entrenamiento
Definir:

e Tamanio de las imagenes de la base de datos.
e Numero de clases

*** E| tamafio de la imagen a clasificar es eleccion del disefiador. Se debe ajustar al
tamafo de las imagenes de la base de datos si esta es homogénea**

imageSize=[360 640 3];
numClasses = numel(classNames);

% Cargar E-net

load('E_D_CNN_architecture_weights_transfers.mat') % Se carga lgraph en
el workspace

% Crear nueva capa de clasificacion de pixeles

pxLayer = pixelClassificationLayer('Name', 'labels', 'Classes’,
tbl.Name, 'ClassWeights', classWeights);

% Reemplazar capa clasificacion

% E_D_CNN_architecture_weights_transfers =
replacelLayer(E_D_CNN_architecture_weights_transfers, "pixel-class",
pxLayer);

E D CNN_architecture weights transfers(end)=pxLayer;

% Almacen de datos con imagenes y etiquetas de entrenamiento

% pximdsTrain = pixellLabelImageDatastore(imageDS,LabelDS);

% pximdsTrain = pixellabelImageDatastore(ResizedImageDS,ResizedlLabelDS);

Particion de la base de datos para entrenamiento y validacion

Dividir la base de datos en entrenamiento y validacion para evitar el sobreentrenamiento

[imdsTrain, imdsVal, pxdsTrain, pxdsVal] =
partitionData(imageDS, LabelDS,labelIDs);

pximdsTrain = pixellabelImageDatastore(imdsTrain,pxdsTrain);

pximdsVal = pixellLabelImageDatastore(imdsVal,pxdsVal);
Opciones entrenamiento

Ajustar opciones de entrenamiento
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options = trainingOptions('sgdm’,
'LearnRateSchedule’, 'piecewise’,...
'LearnRateDropPeriod',4,...
'LearnRateDropFactor',0.5,...
'Momentum',0.9,

"InitiallLearnRate’,0.01,
'L2Regularization',0.005,

'MaxEpochs',4,

'MiniBatchSize',1,
'ValidationFrequency', 35,
"ValidationPatience",inf, ...
'ValidationData',pximdsval,...

'Shuffle', 'every-epoch’,
'"ExecutionEnvironment', 'gpu', ... % Buscar graficas
'CheckpointPath', tempdir,
"Verbose",true,...
'VerboseFrequency',50,...

'Plots', "training-progress’');
%'ValidationData',CombinedValImagelabelDs,
% pause

Entrenamiento
Inicializar la Gpu
gpuDevice(1);

Comenzar entrenamiento (en mi ordenador tardo unos de 35 minutos)

[net, netinfo] =
trainNetwork(pximdsTrain,E_ D CNN_architecture_weights transfers,options)

Guardar Red

Se genera un nombre autométicamente tomando la fecha y la hora a la que finaliza el
entrenamiento.

Se guarda todo el workspace empleado en el entrenamiento en un .mat
date_and_time=datestr(now, 'dd_mm yyyy HH MM SS');

Net_name= 'Trained_net';
save_name=strcat(Net_name, ' ',date_and_time)

save_name = 'Trained_net_19 05 2021 13 53 10°'

save(save_name)
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Funciones auxiliares

Esta funcion permite afiadir la barra lateral que indica las clases al superponer el
segmentado en una imagen.

function pixellLabelColorbar(cmap, classNames)
% Add a colorbar to the current axis. The colorbar is formatted
% to display the class names with the color.

colormap(gca,cmap)

% Add colorbar to current figure.
c = colorbar('peer', gca);

% Use class names for tick marks.
c.TickLabels = classNames;
numClasses = size(cmap,1);

% Center tick labels.
c.Ticks = 1/(numClasses*2):1/numClasses:1;

% Remove tick mark.
c.TickLength = 0;
end

Esta funcion permite dividir una base de datos con sus etiquetas en dos subconjuntos para
entrenamiento y validacién de forma aleatoria.

function [imdsTrain, imdsVal, pxdsTrain, pxdsVal] =
partitionData(imds,pxds,labellDs)

% Partition CamVid data by randomly selecting 60% of the data for
training. The

% rest is used for testing.

% Set initial random state for example reproducibility.
rng(@);

numFiles = numel(imds.Files);

shuffledIndices = randperm(numFiles);

% Use 60% of the images for training.
numTrain = round(©.75 * numFiles);
trainingIdx = shuffledIndices(1:numTrain);

% Use 20% of the images for validation
numVal = round(@.25 * numFiles);
valIdx = shuffledIndices(numTrain+1:numTrain+numVal);

% Create image datastores for training and test.
trainingImages = imds.Files(trainingIdx);
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valImages = imds.Files(valldx);

imdsTrain = imageDatastore(trainingImages);
imdsval = imageDatastore(valImages);

% Extract class and label IDs info.
classes = pxds.ClassNames;
% labelIDs = camvidPixellabelIDs();

% Create pixel label datastores for training and test.
traininglabels = pxds.Files(trainingIdx);
vallLabels = pxds.Files(valldx);

pxdsTrain = pixellLabelDatastore(traininglLabels, classes, labellDs);
pxdsVal = pixellLabelDatastore(vallLabels, classes, labelIDs);

end

Redimensionamiento de bases de datos

Redimensionar el dataset de Pasillo

clearvars
close all
clc

Obtener Listado de Imagenes y Segmentado para Entrenamiento

images="'C:\Users\ander\OneDrive\Documents\MATLAB\Pasillos con
seguimiento de Linea\imagenesPasillos\*.bmp';

Image list=dir(images);
labels="'C:\Users\ander\OneDrive\Documents\MATLAB\Pasillos con
seguimiento de Linea\PixellabelData\*.png';

Label list=dir(labels);

Definir nuevo tamaino de Imagenes

imageSize=[360 640];
Redimensionamiento de imagenes para entrenamiento

Leer las imagenes del dataset original, redimensionarlas y guardarlas en una nueva
carpeta

Crear carpeta para almacenar la nueva base de daos de imagenes
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proyect_folder='C:\Users\ander\OneDrive\Documents\MATLAB";
proyect_name='Pasillos con seguimiento de Linea Redimensionado Prop
original';
proyect_path=fullfile(proyect_folder,proyect_name);
if ~exist(proyect_path, 'dir")
mkdir(proyect_path)
end

Generar nuevas Imagenes para entrenamiento

new_Image_folder='imagenesPasillos’;
new_Image_folder_path=fullfile(proyect_path,new_Image_folder);

if ~exist(new_Image_folder_path,"dir")
mkdir(new_Image_folder_path)

end

k=1;

for i=1:length(Image_list)
% Cargar imagen
image=fullfile(Image_list(i).folder,Image_list(i).name);
im=imread(image);
% Redimensionar
im=imresize(im, imageSize);

% Guardar en nueva direccion

new_name_and_path=fullfile(new_Image_folder_path,Image_list(i).name);
imwrite(im,new_name_and_path, 'jpg"')
if size(im,3) == 3 && ~exist(new_name_and_path,"file")
% [status, msg, msgID]= copyfile(image, new_Image_ folder_path);
imwrite(im,new_name_and_path, 'jpg")
elseif size(im,3) == 1 && exist(new_name_and_path,"file")
delete (new_name_and_path)
bw_ref list(k)=i;
k=k+1;

3 3R 3% 3R 3R o ¥ X

end
end

Generar nuevas etiquetas para entrenamiento

beep
new Label folder= fullfile('training', 'Labels');
new Label folder path=fullfile(proyect path,new_Label folder);

if ~exist(new_Label folder path,"dir")
mkdir(new_Label folder_path)

end

k=1;

for i=1:length(Label_list)
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% Cargar etiqueta
label=fullfile(Label_1list(i).folder,Label_list(i).name);
lb=imread(label);

% Redimensionar etiqueta

lb=imresize(1lb, imageSize);

% Guardar en nueva direccion

% [status, msg, msgID]= copyfile(label, new_Label folder_path);

new_name_and_path=fullfile(new_Label folder_path,Label_list(i).name);

3% 3R 3% 3° 3R R R X ¥

end

imwrite(1lb,new_name_and_path, 'png")
if i ~= bw_ref list(k)
imwrite(1lb,new_name_and_path, 'png")
else
delete (new_name_and_path)
k=k+1;
if k >= 5
k=4;
end
end
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Anexo Ill: Manuales de Usuario

Los archivos necesarios para la ejecucidn del algoritmo de control, asi como otros cddigos de
interés, incluidos los presentados en el Anexo II: Planos, Esquemas y Cddigo, son accesibles a
través del enlace a la carpeta de OneDrive dispuesta en el Anexo I: Pliego de condiciones. La
contrasefia para poder acceder a dichos documentos también esta presente.

En este anexo se especifica cudles son los elementos de cddigo minimos para la puesta en
marcha del algoritmo de navegacion.

En la citada carpeta de OneDrive se presentan dos carpetas. La primera, referida al cédigo de
Arduino presenta un Unico proyecto con el codigo fuente a quemar en la placa. Este cddigo estd
disefado para ejecutarse en un Arduino UNO, pero es compatible con MEGA y otras afines.

La segunda carpeta esta referida a los cédigos desarrollados en Matlab. La siguiente imagen
muestra la vista de dicha carpeta en el navegador. La carpeta marcada en rojo, contiene todos
los archivos necesarios para ejecutar el algoritmo de navegacion y localizacion.

8 £ 11 £ 9 £ 36 £ 16 £

~Archivos Para Ejecucion
El dom. a las 20:44

“E-DCNN “E-net  Line Following " Pasillo EHU
El dom. a las 20:43 El dom.  las 20:43 El dom. a las 20:43 El dom. a las 20:44

~ade20kColorMap2.m “ade20kLabellDs2.m “Deteccion_suelo_pto_me... ~Deteccion_suelo_pto_me... ~Deteccion_suelo_pto_me... ~Deteccion_suelo_pto_me... " pixel LabelColorbar.m ~Resnet_18_ejemplo.mix

& 8 mar o 8 mar & 8 mar A 8 mar 8 mar. £ 8 mar & 8 mar o 8 mar

Una vez descargado el contenido, se coloca el “path” de Matlab en dicha carpeta. El script a
ejecutar es “segmentation_in_the_loop_Line_following_Telemetria_V3”.

Para el correcto funcionamiento del algoritmo es necesario conectar el Arduino al PC mediante
el cable USB al igual que la cdmara web. Es posible que el identificador de la camara o del canal
de comunicacidon serie muestre un error debido a que cada PC asigna uno diferente.

En general la webcam es asignada al “device_number” 2, ya que la mayoria de los portatiles
poseen una camara integrada. Sin embargo, hay ocasiones en las que Matlab les asigna el orden
contrario.

Por otro lado, al configurar la comunicacidn serie es necesario indicar el nimero del puerto. El
numero se asigna empleando la estructura “COMX” donde ‘X’ es el niUmero de puerto asignado.
Este niumero puede comprobarse mediante el IDE de Arduino o a través del administrador de
dispositivos de Windows.

Cualquier duda, ante posibles fallos del algoritmo, pueden comunicarse a través del correo de
contacto: ander.sanchez@ehu.eus
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