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Capitulo 1

Introduccion

Debido al rapido crecimiento que ha experimentado el area de la inteli-
gencia artificial en los ultimos anos, se ha popularizado el uso de las redes
neuronales para la resolucién de diversos problemas de ingenieria y compu-
tacion. El creciente poder computacional de las GPUs modernas y la opti-
mizacion en el desarrollo de algoritmos, software y herramientas como lo son
PyTorch y Tensorflow en el disefio y entrenamiento de redes neuronales, ha
facilitado el desarrollo e implementacion de estos sistemas en la industria, la
investigacion y la educacion.

Es por esto que se propone utilizar estos sistemas para resolver el pro-
blema de encontrar la configuraciéon de agarre 6ptima para la manipulacién
de objetos con robots de servicio doméstico. Un problema de la robdética que
involucra encontrar los puntos en el espacio de configuraciéon para manipular
objetos dentro de su alcance. Desde identificar objetos, realizar propuestas de
agarre, resolver la cinematica inversa y construir trayectorias de movimiento.

Existen diversos métodos analiticos que buscan resolver este problema,
sin embargo estos tienden a ser laboriosos y de alta complejidad. Entonces,
se busca explorar una alternativa en las redes neuronales para encontrar esta
configuraciéon 6ptima de agarre. Analizando y comparando su desempeno y
competitividad con los métodos ya existentes. En particular con el sistema
actual que utiliza el robot de servicio del laboratorio. Esto mediante un
sistema basado en arquitecturas de redes neuronales.

1.1. Motivacion

Se busca realizar un trabajo exploratorio sobre el uso de las redes neu-
ronales para la planeaciéon de configuracién de agarre en robots de servicio
para analizar su viabilidad, y, de ser una propuesta lo suficientemente robus-
ta, poder implementar estos modelos en robots reales.

10
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1.2. Planteamiento del problema

La manipulacién de objetos es una habilidad clave en los robots de servi-
cio doméstico que se ha abordado mediante métodos analiticos y estadisticos,
y mas recientemente, con técnicas de aprendizaje automatico. En este tra-
bajo, se aborda el problema de proponer una pose adecuada del efector final
para sujetar un objeto dada su nube de puntos parcial; es decir, se asume
que no existe una vista completa del objeto.

1.3. Hipotesis

Se plantean las siguientes hipotesis sobre las que se desarroll6 el trabajo
de investigacion:

= El uso de redes neuronales es viable para disenar sistemas de planeacion
de agarres para robots de servicio.

= La optimizaciéon de los recursos de entrenamiento asi como una bue-
na selecciéon de hiperpardmetros acelerara el proceso de desarrollo y
ayudaré a entrenar modelos con mejor desempeno.

1.4. Objetivos

Objetivo general

Disenar y entrenar una red neuronal para optimizar la configuraciéon de aga-
rre de un robot de servicio para la manipulacién de objetos.

Objetivos especificos

= Diseflar una arquitectura de red neuronal que genere propuestas de
configuraciéon de agarre para robots de servicio.

= Desarrollar un ambiente simulado para generar datos de entrenamiento
y realizar las pruebas de desempeiio.

= Construir un dataset para entrenar la red con las especificaciones del
robot de servicio del laboratorio.

= Entrenar la red utilizando el dataset construido y otros externos.

= Comparar el desempernio de la red con el sistema actual.
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1.5. Descripcién del documento

En el siguiente capitulo se da una breve introduccién a la teoria que
sustenta el trabajo de investigacion, asi como una exploracién de la literatura
y trabajos relacionados.

En el capitulo 3 se describe con mas detalle la naturaleza del problema, el
alcance de la investigacion y la definicion de las variables de estudio. En este
mismo capitulo se detalla el procedimiento para el diseno e implementaciéon
de la arquitectura propuesta. Asi como los obstaculos y decisiones que se
tomaron durante este proceso.

En el capitulo 4 se define el entorno de pruebas y experimentos realizados
para evaluar el desempeno de los sistemas implementados en el planteamiento
de la arquitectura y los procedimientos para su entrenamiento, y se comparan
los resultados con el sistema implementado actualmente.

Finalmente, en el capitulo 5 se realiza una discusién sobre los hallazgos
del trabajo de investigacion, el trabajo futuro, y se reportan las declaraciones
finales de las hipotesis y los objetivos esperados definidos en este capitulo.



Capitulo 2

Marco tedrico

En este capitulo se detalla una breve introduccién de la teoria detras del
desarrollo de este trabajo de investigaciéon. Se describen los fundamentos de
la cineméatica de robots manipuladores asi como la representaciéon de este en
el espacio. También se explora un panorama general de las redes neuronales y
las redes neuronales convolucionales. Se da una breve exposiciéon a la geome-
tria diferencial y estadistica diferencial usado para los modelos estadisticos
de la red propuesta en el capitulo 3.

Finalmente se presenta un breve resumen de la literatura y estado del arte
respecto al problema de planeacién de agarres con robots asi como modelos
probabilisticos de sistemas cuyas variable de respuesta yacen en espacios
topoloégicos no euclidianos.

2.1. Cinematica de robots manipuladores

Un robot estd construido como la unién entre componentes llamados
cadenas mediante articulaciones, las cuales se mueven gracias al uso de ac-
tuadores eléctricos o mecanicos al suministrar fuerzas o torque.

Dado que las cadenas del robot se construyen de materiales rigidos que
mantienen su forma, y la cual es conocida desde el inicio, entonces estas se
pueden modelar mediante mecénica de cuerpo rigido, y para lo cual solo se
necesitan unas cuantas variables para representar su configuracién.

2.1.1. Movimiento de cuerpo rigido

Para poder describir el movimiento de los robots manipuladores, se utili-
za el modelo del movimiento de cuerpo rigido. El cual describe el movimiento
de cuerpos en los que no existe deformacion. Es decir, que todas las distan-
cias entre las particulas que conforman los cuerpos se mantienen iguales sin
importar las fuerzas que actiien sobre este.

13
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En realidad, aunque los robots de servicio se construyen con materia-
les resistentes estos también pueden deformarse si se les aplica la suficiente
fuerza. Sin embargo, estos robots estan construidos con actuadores que gene-
ralmente no tienen la potencia necesaria para deformar sus propias cadenas
al moverse y por eso es posible utilizar este modelo.

2.1.2. Espacio de configuraciéon

Lynch y Park (2017) lo definen como:

La configuraciéon de un robot es la especificacién completa de la
posicién de cada punto del robot. El nimero minimo de coor-
denadas n necesarias para representar dicha configuracién es el
nimero de grados de libertad del robot. El espacio n-dimensional
que contiene todas las posibles configuraciones del robot es co-
nocido como el espacio de configuracion (espacio-C). La
configuraciéon de un robot es representado como un punto en su
espacio-C

Representacion del espacio de configuracion

Para poder representar las configuraciones del robot en el espacio, se
requiere un marco de referencia base construido a partir de una representa-
cidén numeérica de dicho espacio. Existen muchos sistemas de coordenadas que
permiten representar el espacio. Por ejemplo, para un espacio con topologia
euclidiana E?, la posicién de un punto se puede describir con un sistema de
coordenadas cartesianas (x,y) o coordenadas polares (7, 0).

2.2. Representacion de la pose y movimiento

En cinematica de cuerpo rigido se le conoce como pose a la posiciéon y
orientacién de un cuerpo en el espacio. En cinemética de robots se describe la
pose, la velocidad, aceleraciéon y otras derivadas superiores de la pose de los
cuerpos que componen un sistema o mecanismo. Para el caso de la robética,
de las cadenas, articulaciones y efector final.

2.2.1. Posicion

La posicién de un objeto es la descripciéon de su ubicaciéon en el espa-
cio relativo a un sistema de referencia, representado mediante un marco de
coordenadas.

En el espacio euclidiano E3, un marco de coordenadas cartesiano i consis-
te en un origen denominado O; y tres vectores base mutuamente ortogonales
Zi,Ys, 2 los cuales estédn fijos a un cuerpo. La pose de un cuerpo siempre se
expresa relativo a otro cuerpo o marco de referencia. De esta forma, cualquier
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desplazamiento se puede expresar como el desplazamiento entre dos marcos
de coordenadas. En el que un marco se mueve y otro se mantiene fijo [1].

La posicién de origen de un marco de coordenadas ¢ relativo a un marco
de coordenadas j se denota como un vector de p € R3

T T
. pl
_ y
pi= P
Tz
D;
Los componentes de este vector son las coordenadas cartesianas del vector
de origen O; en el marco j, el cual es la proyecciéon del vector /p; sobre sus

ejes (base ortonormal).

Ip; = (zi, yi, 2i)

Figura 2.1: Representacion de la posicion en E? con coordenadas cartesianas

2.2.2. Orientacion

Existen varias formas de describir la orientaciéon de un cuerpo, la cual
denota la rotaciéon de un cuerpo relativo a un eje particular. En cinematica de
robots se utiliza frecuentemente los angulos de Euler, cuaterniones y matrices
de rotacion.

Matrices de rotacion

La orientacién de un marco de coordenadas ¢ relativo a un marco de
coordenadas j puede describirse al expresar los vectores base z;,%;, 2; en
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términos de los vectores base Z;,9;, Z;. Esto da como resultado una matriz
JR; de = 3 x 3 cuyos componentes son la proyecciéon de los vectores base de
un marco de coordenadas al otro. A esta matriz se le conoce como matriz de
rotacion
' Ti- % Y- Ty 2Ty
Ri=Zi-y; Uiy Zi-y
Ti-Z; YirZj %%

A

fj‘Az
\

A

Figura 2.2: Representacion de la orientacion en E? como la proyeccion de un
marco de referencia a otro

Las matrices de rotacién son la representacion natural de las rotaciones
en 3 dimensiones y forman el grupo de rotacién en SO(3) C R3*3 bajo
el operador de composicién o. Las matrices de rotacién son utilizadas pa-
ra describir cualquier orientacion en R? y también en las transformaciones
homogéneas para describir el movimiento en SE(3).

Angulos de Euler

Los angulos de Euler (roll, pitch, yaw) son ampliamente utilizados en
la robética y otros campos de la fisica para representar las rotaciones en 3
dimensiones. Se utilizan debido a que son una representaciéon muy intuitiva
y con la menor dimensionalidad entre las tres representaciones.

Para representar orientaciones con los angulos de Euler, esto se realiza
como una composiciéon de rotaciones alrededor de ejes que son las bases orto-
normales del espacio. Es decir, una rotacién roll ¢ es una rotaciéon sobre el
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eje I, pitch ¢ es una rotacién sobre el eje y y una rotaciéon yaw i es una
rotacioén sobre el eje Z. Entonces, la orientacién final es la composicién de

estas tres rotaciones.

Vi

(a) Marco de referencia inicial

A~

Lj1 Yi

(b) Rotacién en yaw
Z; = ZA’]',1

(d) Rotacién en pitch

(e) Rotacion final

Figura 2.3: Representacién de rotaciones con angulos de Euler

Sin embargo, esta representacion cuenta con algunos problemas, princi-
palmente el fenomeno de bloqueo del cardan. En el cual, se puede perder
un grado de libertad cuando los ejes de rotaciéon se alinean. Ademas, al ser
una composicién no conmutativa, no existen soluciones tnicas para descri-
bir la misma orientaciéon, pues se puede llegar a la misma rotacién usando
diferentes valores de angulos con una secuencia de rotaciones diferentes.
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Cuaterniones

Los cuaterniones a veces llamados versores, son utilizados ampliamente
en los campos de la robética y la computacion debido a su capacidad de
representar las rotaciones en tres dimensiones con una baja dimensionalidad.

Los cuaterniones forman un grupo H en el espacio de los vectores unitarios
en S3 C R* bajo el operador de la multiplicacién cuaterniénica. [2]

Un cuaternion esté definido como ¢ = w + zi + yj + zk donde 'Z,j,i{
son unidades imaginarias ortogonales entre si y ortogonales al plano real.
w,x,y, z son coeficientes reales tal que su magnitud w? + 22 4+ y? + 22 = 1.

Este grupo surge como una extension de la propiedad de la multiplicacion
de ntimeros complejos para modelar rotaciones en R? y en este caso presentan
la capacidad de representar rotaciones en R3. Al igual que la multiplicaciéon
de nimeros complejos, la multiplicaciéon cuaternionica esta definida como
una multiplicacién distributiva de sus elementos tomando en consideracion
la restriccion i? = j2 = k? = ijk = —1. A continuacion se muestra una tabla
de Caley que describe la operacion del grupo:

Tabla 2.1: Tabla de Caley para la multiplicacién cuaterniénica

x |1 i j k
11 4 j k
i |+ -1 k —j
il -k =1 1
k |k j —i -1

2.2.3. Desplazamiento y Rotacién

Para modelar el movimiento de un cuerpo rigido, este se representa como
una combinacién de traslaciones y rotaciones entre marcos de coordenadas.

Una traslaciéon es un desplazamiento en el cual ningin punto del cuerpo
rigido permanece en su posicién original y en el que no ocurre ningtin cambio
en la orientacién del objeto. Es decir, las lineas rectas del cuerpo permanecen
paralelas a su posicién original.

Una rotaciéon es un movimiento en el cual al menos un punto del cuerpo
rigido permanece en su posiciéon original y no todas las lineas del cuerpo
permanecen paralelas a su estado original.

2.2.4. Transformaciones homogéneas

Una vez teniendo las representaciones de la posicién y la orientacién de
un cuerpo rigido en el espacio se puede describir la pose del cuerpo como
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una dnica matriz T' que encapsule ambos.
4 T Ty Ui Tj Zi-Tj P
T, = (”R@' ﬁ) = | T Vit Zb by
0 1 Ti-Zj YiZj ZZj DPa
0 0 0 1

Donde 7 T; representa la matriz de transformacién homogénea de un mar-
co de coordenadas i que tiene una orientacién /R; y una posicién p respecto
a un marco de referencia j.

2.3. Cinematica directa e inversa

En robética, la cineméatica directa se refiere al calculo de la posiciéon
y orientacién relativa de cualquier componente de un robot a partir de la
configuraciéon de angulos de sus articulaciones y la relacion geométrica de
sus cadenas.

Un método para derivar la cinemética directa del efector final de un ro-
bot cuyas cadenas se encuentran en serie, es mediante una concatenacion
de transformaciones homogéneas que se realizan al asignar un marco de re-
ferencia a cada cadena del sistema. Es decir, para obtener la posiciéon y
orientacién de un componente n relativo a un marco de referencia 0, este se
puede resolver mediante la transformacion:

o, =1T,'1%15..77 ',

2.3.1. Cinemaética inversa

Similarmente a la cinemaética directa, el objetivo de la cinematica inversa
es encontrar el valor de los angulos de las articulaciones a partir de la posicién
y orientacion relativa de sus componentes y de la relaciéon geométrica entre
sus cadenas.

El problema de encontrar la solucion de la cinematica inversa para siste-
mas de cadenas en serie es que se requiere resolver un conjunto de ecuaciones
no lineales. Y de las cuales es posible que no exista una solucién o una ni-
ca solucién. Para que una solucién exista, la pose deseada debe encontrarse
dentro del limite del espacio de trabajo. Ademaés, en estos casos donde la
solucibén si puede existir, frecuentemente no se pueden presentar como una
solucion cerrada y por lo tanto se utilizan métodos numéricos para resolverla,
tales como Newton-Raphson o la regla del trapecio.

2.3.2. Método de Newton-Raphson

El método de Newton-Raphson es un método numérico para resolver
ecuaciones diferenciables mediante aproximaciones iterativas de primer or-
den.
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Para resolver una ecuacién f(z) : R por este método, se asume 2" como

una estimacién inicial. Entonces se describe la funcién mediante una expan-
sion de Taylor y se trunca al primer orden.
of

fl@) = f@) + 5= (")(@ — %)

Fijando f(z) = 0 y resolviendo para x se obtiene:

-1
z=x"— (g;}:$0> f(x)

Usando este valor como una nueva estimaciéon para la solucién y repitiendo
los pasos anteriores obtenemos la siguiente iteracion:

-1
mIf—i—l — :L‘k _ (gixk> f(xk)

La iteracion se repite hasta que se satisfaga algin criterio de completitud.
Una condicion es evaluar el error entre el valor actual y el valor anterior hasta
que este sea menor a una tolerancia definida.

En la manipulaciéon de robots se utiliza el método de Newton-Raphson
en version vectorial para resolver el problema de la cinematica inversa, en el
cual se busca resolver la ecuacién:

f(Z) = FK(Q) —p=0

Donde FK es una funcién vectorial de variable vectorial que representa
la cinematica directa de la configuraciéon articular g de n grados de libertad,
y p representa la pose de la posiciéon deseada. Por lo tanto se tiene que:

1
T =z —k— <g£$k> f(a®)

2.4. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales han sido inspiradas parcialmente como
una biomimética de los sistemas cognitivos biolégicos. Los cuales estan cons-
truidos por complejas redes de neuronas interconectadas.

De manera analoga, las redes neuronales artificiales estan formadas como
conjuntos interconectados de unidades simples, en el que cada unidad toma
un valor real discreto como entrada y produce un valor real discreto de salida,
el cual puede ser las entrada de otras unidades [3].

El objetivo de estos sistemas es imitar la alta paralelizacién de los proce-
sos biolégicos que permiten realizar computacién distribuida de una manera
muy eficiente.
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2.4.1. Perceptron

El perceptréon es una unidad de red neuronal que toma como entrada
un vector de valores reales & y sobre los cuales realiza una operacién lineal
de sumas ponderadas con un vector de pesos @ .A su salida devuelve un
1 si la suma es mayor a un umbral, y -1 si la suma es menor al umbral.
Mateméticamente se puede describir de la siguiente forma:

( ) 1 siwg+wixy + ... +wpxy, >0
o\xr1,T2,..., X = X
s -1 siwg4+wixi+...+wpzy, <0

Donde cada w; es una constante que determina el peso o contribucion a la
suma para cada entrada correspondiente x;

Entradas

Funcién de activacion

B
£

Salida o = f <Xn: wix,')
i=0

n
> wiw;
i=0

Figura 2.4: Diagrama del perceptrén

2.4.2. Redes neuronales profundas

Las redes neuronales profundas consisten en la concatenacién de varias
capas de red neuronal. Estas capas pueden ser de diferentes tipos, por ejemplo
capas convolucionales, o capas completamente conectadas. Las cuales estan
formadas de miltiples neuronas interconectadas.

Esta concatenacion secuencial de capas permite a los modelos aplicar
transformaciones lineales y no lineales en espacios de mas alta dimensionali-
dad. Esta expansion del espacio de hipotesis permite a las redes aprender y
modelar patrones de datos muy complejos.

A continuacion se muestra un ejemplo de una red completamente conec-
tada o densa.
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Capas ocultas
Capa de

entrada
Capa de

salida

ay &l

QRTINS
Y mra e

W}
e malumatiamali
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%
PNV EHNG) 73D
<\ N\

XS
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Figura 2.5: Diagrama de una red profunda de 5 capas con 3 capas ocultas

Las capas de una red completamente conectada actiian como una trans-
formacion lineal mediante el producto del vector de entrada, el cial es la
salida de una capa anterior a®~! por la matriz de pesos W™~ ! al que se
le suma el vector umbral o sesgo b"~!. Para introducir no linealidades al
sistema y poder aprender patrones méas complejos, se le aplica una transfor-
macion no lineal en forma de una funciéon de activacion o(x). En la figura
2.6 se muestra un ejemplo de una capa de red densa.

‘1-1-}-1
1/

=0 (wl’lago) + wmaéo) +...+ wlynago) + bgo))

=0 <Z w0l + b§°)>

i=1

@,
wy,
1 0 0
@ a<1 ) wi,1 wi,2 cee Win U’g ) bg )
S - (0) (0)
Wy n CLgl) a% — Y w?,l w'2,2 . w%,n (12 n b2
: agrlL) Wm,1 Wm,2 ... Wmn (lglo) bg)

}1

72

al) — 4 (w<0>a<0> + b(°>)

Figura 2.6: Representacion de una capa de una red neuronal profunda
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2.4.3. Funciones de activacion

En la aplicacién de redes neuronales artificiales, las funciones de acti-
vacion son funciones que transforman la suma ponderada de una senal de
entrada de una neurona y su vector de pesos a una senal de salida.

Estas funciones de activacion son utilizadas ya que sin ellas, las redes
neuronales actuarian como modelos de regresion lineal. Esto debido a que
las salidas de sus neuronas serian funciones lineales (polinomios de primer
grado). Y no tendrian la capacidad de aprender patrones mas complejos
para procesar datos que presenten caracteristicas no lineales como lo son las
imégenes, el audio, el video o el lenguaje.

Existen diferentes funciones de activacién, pero comtinmente se utilizan
aquellas que son no lineales, continuas y diferenciables. Pues permiten utili-
zar el método de retropropagacion y descenso del gradiente para su entrena-
miento.

Las funciones de activacién mas utilizadas en redes neuronales son la
funcién sigmoide, la funcion tangente hiperbolica, y variaciones de la funcién
ReLU (unidad lineal rectificada). Graficas de estas funciones se muestran en
las figuras 2.7, 2.8, 2.9 y 2.10

Funcién de activacién Sigmoide

1.0 1

0.8 1

0.6 1

Salida

0.4 1

0.2 1

0.0 1

-10.0 -75 =50 -25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
Entrada

Figura 2.7: Grafica de la funcion sigmoide
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Funcién de activacion Tangente hiperbdlica

1.00

0.75 1

0.50 A

0.25 1

0.00 A

Salida

—0.25 1

—0.50 1

—0.75 1

—1.00 1

-100 =75 =50 =25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
Entrada

Figura 2.8: Grafica de la funcién tangente hiperbélica

Funcién de activacién Unidad lineal Rectificada (ReLU) Funcién de activacién ReLU con fugas
10 10
8 8
6
6
2 2
3 8 4
4
2
2
0
0
*1‘0.0 *7‘5 *5‘,0 *2‘,5 0‘0 215 510 7.‘5 16.0 *1‘00 *7‘,5 *5‘,0 *2‘5 010 215 5‘0 7.‘5 16.0
Entrada Entrada
(a) Grafica de la funcion unidad lineal rec-  (b) Gréfica de la funcién unidad lineal rec-
tificada tificada con fugas

Figura 2.9: Variantes de la funcién de activacion ReLU
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Funcién de activacidén Softmax

0.5

0.4 1

o
W

Probabilidad

o
N

0.1 1

0.0 -

Clase A Clase B Clase C
Clases

Figura 2.10: Funcion softmax

2.4.4. Entrenamiento de las redes

Para encontrar los valores de los pesos que permitan a las neuronas tomar
decisiones o modelar funciones, se requiere de un algoritmo de aprendizaje.
Existen muchos algoritmos de aprendizaje que pueden resolver el problema
de entrenamiento de esta unidad como lo es la regla del perceptron o descenso
del gradiente.

La regla del perceptréon modifica los pesos w; asociados a una entrada x;
de la siguiente manera:

w; — w; + Aw;
Aw; = 1(t — 0o)z;

Donde t es la salida deseada para la entrada actual, o es la salida de la
neurona y ¢ es una constante positiva que modifica la magnitud del cambio
en los pesos entre cada paso. A esta constante se le conoce como tasa de
aprendizaje.

Descenso del gradiente

La regla del perceptrén puede encontrar un vector de pesos w cuando los
ejemplos con los que se entrena son linealmente separables. Sin embargo este
tiene sus limitaciones para aquellos que no lo son, ya que puede no converger
a una solucién. Es aqui cuando se utiliza otro algoritmo de entrenamiento,
el descenso del gradiente.
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Para utilizar el descenso del gradiente, primero se busca una funcién que
mida el error entre la salida y el objetivo, y que sea continuamente diferen-
ciable para poder utilizar este método. En este caso se utiliza la funcién del
error cuadratico medio:

E(&) = % > (ta — 04)?
deD

Donde t; es la salida objetivo para el ejemplo de entrenamiento d en el
conjunto de ejemplos de entrenamiento D y o4 es la salida del perceptron
para el ejemplo d. Al evaluar esta funciéon en el espacio de hipotesis H para
los pesos wy, w1, ...w, Se obtiene una superficie en el espacio n-dimesional.

Entonces lo que se busca es encontrar el vector de pesos wj; en el espacio
H que minimice el error en la funcién E empezando con una estimacién
inicial y modificindolo en pequenios incrementos hasta llegar a ese punto.
Esto se realiza al ajustar el vector w; levemente en direccién opuesta de la
que produce el mayor cambio en la funciéon F y por lo tanto acercandose a
algiin punto minimo (aunque no necesariamente al minimo global).

La forma de calcular esta direccion de méaximo cambio es mediante el
célculo del gradiente de E respecto a &.

OF OF oF
Owy’ Owy’ ™ Own,

VE(&) =

A partir de esto se puede derivar la regla delta para ajustar el vector de
pesos.

wi — w; + Aw;
Aw; = —VE (&)

Descenso del gradiente estocastico

Al igual que el descenso del gradiente, este es un método iterativo para
modificar los pardametros de un modelo mediante el calculo del gradiente de
una funcién de costos respecto a los parametros. La principal diferencia en-
tre este método y el tradicional, es que no se utiliza el conjunto completo de
ejemplos para calcular el gradiente y hacer una actualizacién de los parame-
tros. En este caso, se calcula el gradiente a partir de un pequeno subconjunto
de ejemplos B C D llamado lote para realizar la actualizacion.

Este método de optimizaciéon es muy utilizado debido a que al realizar
actualizaciones de los pesos méas frecuentemente, se puede alcanzar un punto
6ptimo mas rapidamente. Y es especialmente 1til cuando se trabaja con da-
tasets muy grandes, dado que calcular el gradiente para el conjunto completo
de datos puede ser muy costoso.

Una posible desventaja de utilizar este método es que al ser un proce-
so estocastico, la curva de optimizacién no es una funcién suave y puede
presentar mucho ruido durante el entrenamiento.
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2.4.5. Funcion de costos

El método de entrenamiento como problema de optimizacién con des-
censo del gradiente requiere de una funcion E llamada funciéon de costos o
pérdida, que mida el error entre la salida del modelo dada una entrada y el
objetivo de entrenamiento. La eleccion de esta funcion depende del tipo de
modelo que se quiere construir y la naturaleza de los datos de entrenamiento.
Existen muchas funciones de costos que se pueden utilizar, pero todas ellas
requieren cumplir con los siguientes requisitos:

1. Funcién escalar de variable vectorial. f : R R"™ — R
2. Diferenciable respecto a los parametros del modelo.

3. Monotona respecto al error. Es decir, para cualquier salida 1,2 con
error e; < eg respecto al mismo objetivo ¢, f(xz1,t) < f(x,t)

2.4.6. Técnicas de regularizaciéon

En el aprendizaje automéatico, existe un fenémeno llamado sobre-ajuste
que se puede presentar al entrenar un modelo. El sobre-ajuste ocurre cuando
el modelo "memoriza'los datos de entrenamiento, incluyendo los patrones de
ruido y los valores atipicos de los datos tal que este generaliza de manera po-
bre a nuevos datos. Para reducir este fenémeno, existen diversas técnicas que
se emplean durante el entrenamiento para obtener modelos con mejor gene-
ralizacion. Entre las méas utilizadas estan las capas de dropout, normalizacién
por lotes, regularizacién en la funcién de pérdida y tasas de aprendizaje altas.

Estas herramientas son de gran utilidad, pero se debe encontrar un ba-
lance al momento de utilizarlas, pues una regularizaciéon muy agresiva podria
impedir al modelo encontrar patrones subyacentes importantes de los datos
y disminuir su rendimiento.

Dropout

El dropout es una capa de una red neuronal que se utiliza inicamente
durante su entrenamiento. Su objetivo es “apagar de manera aleatoria un
porcentaje de las neuronas de la capa anterior al establecer su valor a 0. Asi
eliminando su contribucién a la suma ponderada con el objetivo de evitar la
dependencia de un conjunto reducido de neuronas [4].

Normalizacién por lotes

Es una técnica de regularizacién que busca reducir el desplazamiento de
covariable interna. Esta capa se encarga de normalizar las salidas de la capa
anterior para que tengan media cero y varianza unitaria. Y, posteriormente,
se escala y desplaza una cantidad determinada. Esto se realiza al ajustar las
salidas de la siguiente manera:
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a=y g
giB

Donde z; representa la salida de la capa anterior, u;5,0;5 la media y
desviacion estandar por lote de cada elemento de la salida. v y 5 son las
constantes de escalamiento y desplazamiento de cada elemento, y son para-
metros que se aprenden durante el entrenamiento.

Al normalizar los datos se busca que los datos que se encuentran en
diferentes escalas no opaquen la contribucién de otras entradas con escalas
mas pequenas. Porque de ser asi, tendrian que compensar con valores de
pesos mas grandes. Y esto puede llevar a oscilaciones del gradiente durante
el entrenamiento y ralentizar o incluso impedir la convergencia [5].

Regularizacion de la funcién de perdida

Esta técnica busca reducir el sobre-ajuste al agregar un elemento a la
funcién de pérdida que penalice la magnitud del vector de pesos del modelo
durante el entrenamiento de la siguiente forma:

Er=FE,+E,
n

E, =X |wil*
=1

Donde el error total E7 es la suma de la funcién de costos del modelo
FE,, y la magnitud del vector de pesos F,,. A es la constante de regularizacion
también conocida como constante de decaimiento de pesos. La cual controla
qué tan agresiva es la penalizacion de los pardmetros de la red. El exponente
k € [1,2] determina si se utiliza una regularizacion lineal o cuadratica (L1 o
L2).

De esta manera se penalizan valores altos de los pesos y se fomenta una
distribucién mas dispersa entre todas las unidades. Esto ayuda a reducir la
dependencia de neuronas especificas al reducir su contribucion. Y asi poder
utilizar todos los componentes del modelo y mejorar la generalizacion.

2.5. Redes Neuronales Convolucionales

Las Redes neuronales convolucionales (RNC) son un tipo de red neural
feedforward capaces de extraer informacién y aprender patrones de datos con
estructura de convolucion [6].

Las RNC son una de las arquitecturas mas utilizados en la rama del
aprendizaje profundo y se presentan en numerosas aplicaciones. Desde vi-
sién computarizada, modelos de lenguaje de gran tamano hasta sistemas de
deteccién en medicina.
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Estas redes presentan propiedades muy llamativas en comparacién con
sistemas completamente conectados como lo son:

= Conexiones locales: cada neurona esté conectada a un pequeno grupo
de neuronas relacionadas en lugar de estar conectada a cada otra neu-
rona de la siguiente capa. Esta reduccién de conexiones permite reducir
el nimero de parametros y acelerar el proceso de convergencia.

= Distribucién de pesos: un grupo de neuronas puede compartir los mis-
mos pesos, lo que permite reducir el niimero de parametros atin maés.

= Reduccion de dimensién por submuestreo: se puede utilizar una capa
convolucional para utilizar la técnica de submuestreo para comprimir
la dimension de datos. Lo cual permite reducir el tamano de estos y
mantener la informacién méas importante.

2.5.1. Operador convolucién 2D

La convolucién 2D es una operacion vectorial en la cual cada elemento
de salida es la suma ponderada entre un una matriz de pesos y los elementos
vecinos al elemento de entrada. Esta matriz de pesos, también llamado filtro
o kernel de convolucién es una matriz que se utiliza para extraer informaciéon
de la matriz de entrada.

En procesamiento de imagenes esta herramienta se utiliza para aplicar
filtros como desenfoque, relieve, nitidez, entre otros dependiendo del kernel
que se utilice. Para el caso de las RNC, los pesos de los filtros son los parame-
tros que se modifican durante el entrenamiento, y estos aprenden patrones de
los datos relevantes para el objetivo. La expresiéon general de la convolucién
2D es la siguiente:

a b
C(z,y) =I+xK = Z Z I(i,j)K(x — i,y — j)

i=—a j=—b

Donde C es es el resultado de la convolucién, K es el kernel de convoluciéon
e I es la imagen original. Un ejemplo de su operacion se muestra en la figura
2.11
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Figura 2.11: Representacion de la convoluciéon en dos dimensiones

2.5.2. Arquitectura de una RNC

Las RNC estan construidas como una concatenaciéon de capas convo-
lucionales que aplican filtros de convolucién sobre las entradas anteriores.
Generalmente disminuyendo el tamano de las matrices pero aumentando el
nimero de canales en estos. Los cuales representan los patrones aprendi-
dos de las capas anteriores, y que, conforme avanza el flujo de informacién
por las capas, aprende patrones més complejos. Una representacion de estas
arquitecturas se muestra en la figura 2.12.

Para modelos de regresion y clasificacion, la salida de la dltima capa
convolucional pasa por un proceso de aplanamiento, el cual convierte las
matrices de salida en un tnico vector que representa la salida final, o que
pasa a otras redes densas para continuar su procesamiento.

Figura 2.12: Diagrama de una red neuronal convolucional

2.5.3. Parametros de una capa de RNC

Las capas convolucionales requieren la definiciéon de ciertos pardmetros
que afectan el tamafio y forma de las matrices o imégenes de salida. La férmu-
la para calcular el tamafo final de la matriz de salida dados los parametros
de la capa convolucional es el siguiente:
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Win — Fyw + 2P

W, =
S+1
i, - Hin = Fy +2P
S+1
C, = Fp,

Donde W,, W, son el ancho de la matriz de salida y de entrada respec-
tivamente. H,, H;;, es la altura de la matriz de salida y de entrada, Fyy, Fg
las dimensiones del filtro de convoluciéon y Fy, el nimero de filtros por capa.
P es el padding anadido, S el tamano de stride y C, es el ntimero de canales
de salida.

Filtros

Uno de los pardmetros mas importantes es la definicion del tamano del
filtro de convolucién, generalmente definido como una matriz cuadrada de
n X n. Con tamanos de filtro méas grandes se pueden aprender patrones que
abarcan mas superficie de la imagen, sin embargo esto incrementa el costo
computacional de realizar la convolucién y tambien reduce el tamano final
de la imagen de salida. Otro parametro importante es el nimero de filtros
por capa, que determina el nimero de canales de salida.

Padding

Un problema que surge al utilizar la operacién de convolucion, es que se
tiende a perder informacion en el perimetro de la imagen ya que se reduce el
tamano final de esta. Para evitar este comportamiento, se utiliza el padding o
rellenamiento. Este método consiste en agregar celdas vacias en el perimetro
de imagen original para que al realizar la convolucién, la salida final de la
imagen sea mayor que de no ser utilizado.

Stride

El stride determina cuantos elementos se mueve el filtro de convolucién
por paso. Es decir es un escalamiento de la velocidad de corrimiento del filtro.
Frecuentemente se utiliza un stride unitario para mover el filtro un elemento
a la vez. Sin embargo con valores mayores se puede realizar un submuestreo
de la matriz de entrada. Por esto mismo incrementar el tamano del stride
disminuye considerablemente el tamafnio de la matriz de salida.
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2.6. Geometria diferencial

La geometria diferencial es una rama de las matemaéticas cuyo enfoque
de estudio son los espacios con curvatura como las esferas, superficies y otros
espacios topolégicos en multiples dimensiones. Esta rama permite utilizar
diferentes herramientas de calculo diferencial para adaptarlos a problemas
donde su variable de estudio se encuentra en espacios no euclidianos.

Ademas, es pieza fundamental para la geometria Riemanniana, que es
una teoria que unifica la geometria euclidiana, la geometria analitica, la
geometria proyectiva y la geometria hiperbolica [7].

2.6.1. Variedades

En geometria diferencial, las variedades M son espacios topologicos d-
dimensionales cuya caracteristica fundamental es que localmente son homeo-
morficos al espacio euclidiano E?. Es decir, que Vp € M existe un conjunto
abierto U € M : U 3 p y un mapeo biyectivo continuo ¢ : U —  a un
conjunto abierto Q € R%. A este homeomorfismo se le conoce como mapa o
carta.

Se le conoce como atlas a la familia de cartas {U,, ¢} para el conjunto
de U, que forman una cubierta abierta de M

wij

\J

Q;

> >

Figura 2.13: Representacion de una variedad con sus cartas

Uno de los ejemplos mas intuitivos de las variedades es la superficie de
la tierra y esto no es casualidad. Algunos de los principios fundamentales de
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las variedades surgieron de la investigacion de la topologia y la cartografia.

La tierra tiene una forma de elipsoide irregular, que generalmente se re-
presenta como una esfera tridimensional. Y a pesar de esto, existen mapas
bidimensionales que permiten describir cualquier ubicacién en la tierra. Esto
se debe a que para los humanos, cuyo tamaiio es 6rdenes de magnitud menor
que el radio del planeta, la superficie de la tierra aparenta ser localmente
euclidiana. Y sin embargo, es curvo. En la figura 2.14 se puede observar que
al acercar la vista sobre el mapa, las delimitaciones de latitud y longitud apa-

rentan ser lineas perpendiculares y se aproximan mas a un espacio ortogonal
en R2

Proyeccién acimutal polo norte Proyeccién estereogréfica
F E AL 7

f/"

Representacién de la tierra como S?

s

Proyeccién acimutal polo sur

YRS

Figura 2.14: a) Representacion de la tierra como una esfera en S2, b) Proyec-
ciones acimutales de los hemisferios centrado en los polos, los cuales repre-
sentan cartas en R? y su unién forma un atlas sobre la tierra, c) Proyeccion
estereografica alrededor de Lat N 20° W 100°

2.6.2. Variedades diferenciables

Las variedades diferenciales son un conjunto de las variedades topolégi-
cas continuas que poseen estructura diferenciable. Es decir, que se pueden
definir funciones diferenciables f’ : M — R. Y por lo tanto se puede realizar
célculo en ellas. Estrictamente, la condicién para ser una variedad diferen-
ciable es que f o ¢, ! V¢ sea diferenciable. Esta condiciéon exige que la
diferenciabilidad sea consistente incluso cuando se realice un cambio de carta.
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2.6.3. Variedades de Riemann

Las variedades Riemannianas son aquellas variedades diferenciables cuyos
espacios tangentes estan equipados con una métrica g(-,-) que varia suave-
mente. Esta métrica permite definir distancias, 4ngulos y volimenes entre
puntos en M. Asf como el calculo de la curvatura o el gradiente mediante la
derivacion e integracion de estas.

Espacio tangente

El espacio tangente Ty de una variedad esté definido como el hiperplano
formado por el conjunto de todos los vectores tangentes a un punto X € M
tal que este espacio aparenta ser localmente euclidiano. Y el cual tiene la
misma dimensionalidad que la variedad. En la figura 2.15 se muestra un
ejemplo de espacio tangente para la esfera en S2.

7 o
y> //!///// / ’%—:\X‘ N \\§\ \\y
W LGNS
< .,J,T,LX»\
‘ (v, z)
exp(u, x

Y[ V|

R\ 9

Figura 2.15: Representaciéon del espacio tangente 7T;, de una esfera en S? y
su mapa exponencial y logaritmico

Geodésicos

Las lineas geodésicas son una generalizaciéon del concepto de linea rec-
ta en el espacio euclidiano para las variedades Riemannianas. Estas curvas
v : [a,b] € M — M se definen como el conjunto de puntos conectados que
forman una trayectoria entre dos puntos a,b de la variedad tal que su dis-
tancia es minima. La distancia de un geodésico se calcula como la integral
de linea entre los puntos [a, b] definida por la métrica de la variedad.
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2.6.4. Grupos de Lie

Los grupos de Lie son aquellas variedades equipadas con una estructura
de grupo (un espacio con operador binario que cumple con las propiedades
asociativa, identidad, inverso y cerradura). Y ademas, cuentan con un algebra
de Lie denotado m [8].

El algebra de Lie m esta asociado al espacio tangente en el punto de
identidad y tiene las siguientes propiedades:

= Es un espacio vectorial y por lo tanto sus elementos pueden ser expre-
sados como vectores en R™, cuya dimension m es el nimero de grados

de libertad en M.

= Kl mapa exponencial Fxp : m — M convierte elementos del algebra
de Lie en elementos del grupo. La operacién inversa se define como el
mapa logaritmico log : M — m

= Los vectores en el espacio tangente en cualquier punto X € M puede
ser transformado al espacio tangente de la identidad £ € M mediante
una transformacion lineal y se le conoce como el adjunto.

Los grupos de Lie tienen la capacidad de transformar elementos de otros
conjuntos y producir rotaciones, traslaciones, o escalamientos entre otras
acciones. Es por esto que se utilizan ampliamente en la robética y los graficos
computarizados.

Dado un grupo de Lie en M y un conjunto V, se define X - v como la
accion de X € M en v € V. Y para ser una accion de grupo valida, esta debe
cumplir las propiedades de identidad y compatibilidad:

Identidad: EeM: E-v=v
Compatibilidad: (Xo)) v=X -V v

Entre los grupos de Lie se encuentran los grupos que producen rotaciones
en otros espacios, como el grupo especial ortogonal SO(n), los cuaterniones
en Hj, las rotaciones en los complejos unitarios S* y el grupo de movimiento
de cuerpo rigido SE(n)

2.7. Estadistica direccional

La estadistica direccional es una rama de la estadistica cuyo objeto de
estudio son los datos y observaciones de variables vectoriales unitarias como
las direcciones y rotaciones en R™ asi como datos circulares o esféricos en 8%
[9].

Esta rama tiene aplicaciones en diferentes campos de la ciencia donde se
trabaja con datos ciclicos y/o direccionales como el estudio de la direcciéon
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del viento en la meteorologia, el estudio de las estructuras de proteinas en la
biologia, el estudio de los epicentros de terremotos en ciencias de la tierra y
modelos estadisticos en el aprendizaje de maquina entre otros 9] , [10].

2.7.1. Distribuciéon de Von Mises-Fisher

La distribuciéon de Von Mises-Fisher es una distribucién de probabilidad
unimodal con covarianza isotropica definida en el espacio de las hiperesferas
(d — 1)-dimensionales en R? [11]. Su funcién de densidad esta dada por:

folw; 11, k) = Ca(k) exp{ (nx" 1) } (2.1)

Donde los vectores unitarios x, 1 € R? representan los puntos en el espa-
cio, y la media direccional de la distribucién respectivamente. El parametro
de concentracién k es una medida de dispersiéon y define qué tanto la dis-
tribucién se concentra alrededor de la media direccional. La constante de
normalizacién para ser una distribucién unitaria valida estd dada por la si-
guiente expresion:

od/2—1

(2m)4/214/9_1 (k)

Donde I es la funcién de Bessel modificada del primer tipo.

Ca(k) = (2.2)

Distribuciones de Von Mises-Fisher en $?

p(X; 4, k=5) p(x; u, k =25) p(x; 4, kK =50)

1.0
0.8
0.6
0.4
02
0.0

Figura 2.16: Distribuciones de Von Mises-Fisher con diferentes parametros
de concentraciéon

2.8. Modelos de mezcla

Los modelos de mezcla son modelos probabilisticos que permiten aproxi-
mar funciones de densidad de probabilidad arbitrarias como una combinacién
lineal de diferentes distribuciones parametrizadas o kernels de la forma:
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P(t) = Z%’@(ﬂ Zai =1 (2.3)
i=1 i

Donde ¢; es una distribucién de probabilidad en ¢ caracterizada por pa-
rametros predefinidos, y «; son los coeficientes de mezcla de sus respectivos
kernels. Estos coeficientes representan la proporcién que contribuye dicha
distribuciéon a la mezcla y la suma de estos debe ser unitaria para ser una
funcion de densidad de probabilidad valida [12].

2501 Distribucién real

== Funcién de densidad aproximada
== Distribucién 1
200 ===+ Distribucién 2

150 |

100 A

50 1

Figura 2.17: Aproximacién de una funcién de densidad como mezcla de dos
distribuciones normales

Una funcion de densidad condicional también puede ser modelada como
una mezcla, al definir los parametros de la mezcla como funciones de la
variable condicional [13].

P(tlr) =Y ai(@)gi(tle) D =1 (2.4)
i=1 7

2.8.1. Modelos de mezcla Gaussianos

Los modelos de mezcla gaussianos son aquellos modelos de mezcla que
buscan aproximar la funcion de densidad P(t|x) como una combinacion de
distribuciones normales [12].
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oi(tlr) = N(pi(x), Xi(z)) (2.5)
P(tlz) = ai(x)N (pi(), Si(x)) (2.6)
=1

2.8.2. Modelos de mezcla de Von Mises-Fisher

Estos modelos se utilizan para aproximar densidades de probabilidad
definidas en la variedad de las hiperesferas. Y son modelos de mezcla en la
que su kernel ¢ es la distribucion de Von Mises-Fisher [14], [15], [16].

pi(tlz) = (Ni() Ki(z)) (2.7)
P(tlx) = Zaz wi(x), ki(x)) (2.8)

2.8.3. Estimacion por maxima verosimilitud

La Estimacion por maxima verosimilitud (EMV) es un método estadistico
que se utiliza para encontrar los pardmetros # de una distribucién o modelo
paramétrico que mejor describe los datos de un conjunto de muestras D

La verosimilitud es una medida de qué tan bueno es un modelo paramé-
trico para describir un conjunto de datos observados y se define como:

N
0) = [ [ P(=il0)
=1

Los parametros de este modelo se pueden calcular al evaluar los puntos
criticos de la funcién conociendo su derivada.

aL(6)

a5 Y

Pero también se puede aproximar mediante proceso iterativos con el ob-
jetivo de maximizar la verosimilitud de los datos dado ciertos parametros
dentro de un conjunto de pardmetros. Como objetivo de optimizacion este
se puede obtener al definir la funcién de costos como el Negativo del logarit-
mo de la funcién de verosimilitud. Del inglés, Negative log likelihood (NLL)
y se define como:

log Z log xz |9
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2.9. Optimizacién bayesiana

La Optimizacion Bayesiana (OB) es un método estadistico para modelar
funciones en las que tomar muestras es costoso y por lo tanto, encontrar sus
puntos méaximos o minimos es dificil [17].

Jr

x" = argmax f(z)

z€EA

Este método se deriva del teorema de Bayes, en la que se actualiza el
grado de confianza de una hipdtesis (a posteriori) de acuerdo al conocimiento
previo (a priori) y a la nueva evidencia.

P(M|E)  P(E|M)P(M)

Donde P(M|E) es el la probabilidad del modelo M dada una eviden-
cia E y es proporcional a la verosimilitud de la evidencia dada el modelo
multiplicado por la probabilidad previa del modelo.

El principio de este método es utilizar la informacién que ya se tiene de la
funcion (previo) con las muestras que se obtienen (evidencia) para actualizar
un modelo aproximado de la funciéon objetivo (posterior), generalmente me-
diante un proceso gaussiano. Y posteriormente, calcular un posible méaximo
de acuerdo a un criterio.

El criterio es una funciéon de utilidad a veces también llamada funcién
de adquisiciéon que se utiliza para determinar la regién dentro del espacio
de bisqueda donde se debe tomar la siguiente muestra para maximizar la
utilidad. Esto al tener un balance entre la exploracién de areas donde no
hay suficientes muestras y la explotacién, que consiste en muestrear regiones
donde ya se conoce que existe un valor alto de la funcion.

2.9.1. Procesos gaussianos

Un Proceso Gaussiano (PG) GP es un proceso estocastico el cual consiste
en una familia de funciones de variable aleatoria {fy(z), ..., fn(z)} tal que
cualquier conjunto finito de estas funciones tenga una distribucién conjun-
ta normal multivariable. Y por lo tanto, es una distribucién sobre posibles
funciones [18].

Los procesos gaussianos se utilizan para modelar funciones desconocidas
tomando cada muestra como una evaluacion de estas funciones:

Y = g(X) « GP(m(x), k(z, ")) (2.11)

Donde m se conoce como la funcién de media y k se conoce como la
funcién de covarianza o kernel. Estos elementos se definen como:
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El kernel del proceso gaussiano define la forma de la distribucion y qué
tipo de funciones son las més probables para describir la funcién objetivo.
Este kernel permite definir una medida de similitud entre dos puntos del
mismo espacio z,z’, bajo el principio que puntos cercanos deberian tener
valores similares. Para este fin existen muchas funciones de covarianza, como
la funcién de base radial, el kernel de Matérn, o el periodico [19].

Entonces, la distribuciéon de la funcion y* = g(z*) dado un conjunto de
observaciones D = {x = {zo,...,Zn},y = {%0, ..., Yn}} se calcula como:

P(y*|z*, D) = N (u(z"), E(z")) (2.12)
p(z*) = K(x, o) (K(x, %) + Ke) 'y (2.13)
Y(z*) = K(z*, z*) — K(x, %) T (K(x,x) + K.) 'K(x,2%)  (2.14)

Donde g es la media de la funcion, 3 la matriz de covarianza, y las
matrices K son el resultado de aplicar el kernel del PG a cada elemento
de los vectores z,x. En la figura 2.18 se muestra un ejemplo de un proceso
gaussiano.

Proceso gaussiano

1004 f(x) = xsin(x)
® Observaciones
754 — Funcién Aproximada
' Intervalo de confianza del 95%
5.0
2.5 A
x| e
=
0.04 ="
—2.5 1
_50 4
_75 4

Figura 2.18: Ejemplo de un proceso gaussiano
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2.9.2. Funcion de utilidad

La funcién de utilidad o adquisicién de un proceso de optimizacién ba-
yesiana tiene el objetivo de obtener la mejor propuesta de evaluaciéon dentro
del espacio de busqueda para maximizar el valor esperado de la funcion. Es
decir, se encarga de analizar el modelo aproximado de la funcién y proponer
la regién donde se deberia tomar la siguiente muestra para mejorar la con-
fianza del modelo (explorar areas con mucha incertidumbre) o encontrar un
méximo local (explotar areas ya conocidas de alto valor).

Un ejemplo de funcién de utilidad es el limite de confianza superior que
se define como:

u(X,a) = pu(X) + ac(X) (2.15)

Donde u es la utilidad esperada del punto X, p,o la media y desvia-
cién estdndar del modelo evaluado en X y « es una constante que regula el
balance entre exploraciéon y explotacion del espacio de busqueda. Cuando «
es pequeno, el proceso de optimizacién favorecera explotar regiones con un
alto valor esperado, y si es grande favorecera explorar regiones con mucha
incertidumbre.

2.9.3. Ejemplo de optimizaciéon bayesiana

Para realizar un proceso de optimizaciéon bayesiana, es necesario contar
con un modelo de la funcién objetivo inicial (previo) mediante una suposicion
de su forma y tomar algunas muestras para inicializarlo. En la figura 2.19 se
muestra la inicializacion de un PG [20].

Proceso gaussiano y funcion de utilidad después de 7 iteraciones

—— Funcidn objetivo
# Observaciones
Aproximacién

Intervalo de
confianza del 95%

f(x)

-2 ] 2 a 6 8 1

12 —— Funcién de utilidad
5 10 Siguiente
mejor suposiciéon

=06
=
Soa \

2 ] 2 a 6 [ 1

Figura 2.19: Ejemplo de un proceso gaussiano unidimensional después de 7
iteraciones
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Para obtener la siguiente muestra se utiliza la funcion de utilidad, que en
este caso propone una region poco explorada (con gran incertidumbre) del
espacio de bisqueda. Al tomar la siguiente muestra, se actualiza el posterior
dada dicha observacién. Y su resultado se muestra en la figura 2.20

Proceso gaussiano y funcién de utilidad después de 8 iteraciones

—— Funcién objetivo
# Observaciones
fffff Aproximacion

Intervalo de
confianza del 95%

—— Funcién de utilidad
Siguiente
mejor suposicién

Utilidad

Figura 2.20: Ejemplo de un proceso gaussiano unidimensional después de 8
iteraciones

Después de repetir este proceso un niimero finito de iteraciones, se pue-
de encontrar algin méaximo de la funcion objetivo, minimizando el nimero
de observaciones necesarias para obtenerlo. A continuacién se muestra un
ejemplo donde se encontr6 el maximo de la funcién objetivo después de 15
iteraciones:
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Proceso gaussiano y funcién de utilidad después de 15 iteraciones

—— Funcién objetivo
4 Observaciones
Aproximacién

Intervalo de
confianza del 95%

-2 o 2 4 6 H

—— Funcién de utilidad
Siguiente
mejor suposiciéon

Utilidad

3
X

Figura 2.21: Ejemplo de un proceso gaussiano unidimensional después de 12
iteraciones

2.10. Trabajo relacionado y estado del arte

Antes de la adopcién de enfoques basados en redes neuronales de los
dltimos anos, la investigaciéon se basaba en una combinacién de métodos
analiticos y estadisticos para la manipulacién de objetos con robots. Un mé-
todo popular se fundamentaba en el analisis de nubes de puntos e imagenes
RGB-D mediante Analisis de componentes principales, por sus siglas en in-
glés Principal Component Analysis (PCA) para identificar el eje principal
del objeto. Propuestas de agarre se derivaban de este resultado y posterior-
mente se aplicaban métodos geométricos para determinar y refinar el punto
de agarre 6ptimo como en [21],[22],[23], [24].

Recientemente y debido al auge en el desarrollo de inteligencia artificial
y aprendizaje automatico, los enfoques basados en redes neuronales han co-
brado gran relevancia. En parte gracias a la capacidad de estos modelos de
proponer configuraciones de agarre con altos indices de fidelidad y exactitud.
Algunos modelos basados en arquitecturas de redes neuronales profundas co-
mo Sparse-GRConvNet|25], el cuél integra vision computarizada para inferir
propuestas de agarre optimas, ha alcanzado tasas de éxito del 97.5% con
datasets como el Cornell Grasping Dataset(CGD).

Algunos trabajos implementan redes neuronales adicionales para el seg-
mentado de objetos y su reconocimiento que auxilian otros sistemas para
su funcionamiento como Mask R-CNN [26]. Arquitecturas populares como
Dex-Net 2.0 proponen el uso de redes neuronales profundas para modelar
la planeacion de agarre directamente de una imagen de profundidad. Sus
autores desarrollaron esta arquitectura al entrenar sus modelos con datasets
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sintéticos debido al alto coste en tiempo y recursos de entrenar estos modelos
con datos reales. Estos modelos han alcanzado tasas de éxito que superan a
la mayoria de modelos basados en métodos analiticos como PCA [27].

Nuevas propuestas como Planeacién de agarres orientado a tareas de una
toma. Del inglés, One-Shot Task-Oriented Grasping (OS-TOG) permiten a
los robots generar candidatos de agarre orientado a tareas de trabajo usando
una Unica toma inicial por objeto, alcanzando una exactitud de 83.2 % tanto
en simulacién como en aplicaciones de la vida real [28].

Como alternativa, modelos basados en aprendizaje por refuerzo como
Grasp-Q-Network implementan una politica de planeacion de agarre que
no requiere un dataset anotado y predefinido de muestras de agarre. En
cambio, este modelo aprende automaticamente mediante la interacciéon con
el ambiente real usando retroalimentacion visiomotriz [29]. Su funcion de
recompensa asigna valores positivos a agarres exitosos, valores menores para
contactos con el objeto y penaliza los movimientos sin interaccién. De esta
manera, desarrollando un sistema de planeacién que mejora con el uso.

Para disenar sistemas robustos contra ruido de fondo y datos atipicos,
algunos trabajos exploran la redes residuales profundas [30] basadas en Res-
Net, las cuales permiten a sus sistemas ignorar las partes irrelevantes de la
imagen de profundidad o nubes de puntos como lo es el fondo de la imagen,
oclusién parcial u otras dreas que no aporten informacion relevante para el
objetivo.

Las RNC han ganado amplia popularidad y adopcion gracias a su gran
capacidad de extraer informacién relevante de imégenes y otros datos con
estructurados. Se han propuesto sistemas que operan en tiempo real usando
modelos de regresion directa y clasificaciéon para predecir configuraciones
de agarre 6ptimos. Asi como para la clasificaciéon de objetos por categoria
para planear dichos agarres [31]. En contraste, GR-ConvNet v2 también una
arquitectura basada en RNC, cuya innovacién es que no esta implementada
como modelo de regresion directa ni como modelo de clasificaciéon. Este usa
modulos de inferencia para generar mapas de agarres viables entre regiones de
pixeles basados en la geometria local de la imagen RGB-D. De esta manera,
el sistema aprende a generalizar propuestas de agarre incluso para objetos
fuera de su conjunto de entrenamiento [32].

La informacién que proviene directamente de los sensores frecuentemente
se presenta incompleta y con ruido. En la literatura esta incertidumbre se
ha modelado con enfoques probabilisticos que integran modelos de mezclas e
inferencia variacional o bayesiana para describir la planeacién y trayectorias
de agarre. Esto permite al robot tomar decisiones que tomen en cuenta la
incertidumbre de sus propios sensores y facilitar la tarea de la planeacion de
movimientos [33].

Estos modelos probabilisticos también son utilizados para planear agarres
cuando los objetos estan parcialmente ocultos o deformados. Al realizar un
modelo probabilistico sobre la geometria de los objetos, se puede inferir la
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forma de estos a partir de esta informacion incompleta y planificar agarres
con mejor exactitud [34].

2.10.1. Estimacién de pose y aprendizaje en variedades

Existe un amplio desarrollo en el problema de la estimacién de la po-
se y regresion de rotaciones fuera del contexto de la robotica. [35] explora
la dificultad de utilizar redes neuronales profundas para realizar regresio-
nes en rotaciones, y demuestran que todas las representaciones tradicionales
presentan discontinuidades que producen errores considerables para ciertos
adngulos.

PDQ-NET |[36] propone un modelo probabilistico para la estimacion de
poses al construir una distribucion de probabilidad en SE(3) sobre los cua-
terniones unitarios duales en DH;. En cambio [37] utiliza una mezcla de RNC
y el teselado discreto de SE(3) para estimar poses de objetos. [38] utilizan
modelos de Bin & Delta con diferentes métodos (tradicional, geodésico y
probabilistico) para estimar la pose de objetos a partir de imagenes 2D.

Para el aprendizaje en variedades la investigacion reciente se enfoca en
construir modelos probabilisticos sobre estos espacios. [39] exploran la ge-
neralizacion de la distribucion normal sobre variedades riemannianas. [18] y
[40] buscan adaptar procesos gaussianos al definirlos sobre su espacio tan-
gente para que al aplicar el mapa exponencial, estos recubran la variedad y
asi poder hacer inferencia multivariable sobre estos espacios.

Un método mas reciente [41] explora construir procesos gaussianos intrin-
secos a la topologia de las variedades para poder realizar regresiones cuya
variable de respuesta esté definida en dichas variedades. Otros como [42]
buscan realizar inferencia en variedades al construir conjuntos de confianza
para generar modelos predictivos.

Con esto se concluye este capitulo, dénde se explicaron las bases teéricas
que fundamentan el desarrollo de las arquitecturas de red y modelos proba-
bilisticos que fueron propuestos para la planeacion de agarres. En el siguiente
capitulo se usaran los conceptos aqui descritos para dar una explicaciéon y
respaldar las decisiones de disenio y entrenamiento del modelo.



Capitulo 3

Planeacion de movimientos con
redes neuronales

En este capitulo se detalla el analisis y definicién del problema y se esta-
blecen los parametros de diseno de acuerdo al entrono de desarrollo y el robot
de servicio utilizado. Posteriormente se describe la filosofia de disefio y las
arquitecturas propuestas para el sistema de planeacién de agarres. También
se especifica el método de recoleccion de datos para la creacion de un dataset
de nubes de puntos con anotaciones de propuestas de agarre. Finalmente se
describe el procedimiento de entrenamiento de las redes, y los obstaculos y
decisiones de diseno que se tomaron durante este proceso.

3.1. Pardmetros de diseno

Antes de poder disenar un sistema para la planeacién de movimientos de
un robot de servicio para la manipulaciéon de objetos, primero se debe tomar
en cuenta las siguientes consideraciones sobre la naturaleza del problema y
el entorno de desarrollo.

3.1.1. Naturaleza del problema

El objetivo del trabajo de investigacion es disenar un sistema para la pla-
neacién de agarres de objetos basado en una arquitectura de red neuronal.
En concreto, se busca disenar un sistema capaz de proponer configuracio-
nes del efector final del robot de servicio para tomar objetos a partir de la
informacién proporcionada por una cidmara RGB-D.

Este trabajo se limita a encontrar la pose que deberia tener el efector
final relativa a un marco de referencia intrinseco del robot para poder tomar
un objeto. Por lo tanto, los problemas de encontrar la cinematica inversa y
la planeacion de trayectorias para llegar a esa configuraciéon no son objeto
de estudio en esta investigacion.

46
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Entonces, se requiere definir los pardmetros de disefio y las variables de
interés principales:

1. Se define un agarre g como la configuraciéon del efector final también
llamado gripper que permita al robot manipular un objeto arbitra-
rio. Este agarre g estd compuesto por la representacion de la posiciéon
x,y,2 € R y la orientaciéon del gripper relativo a la base del arbol de
transformaciones del robot.

2. Existen miltiples formas de representar el grupo de rotaciones en 3
dimensiones SO(3) Entre ellos estan las matrices de rotacion, el grupo
de los cuaterniones unitarios H; y los angulos de Euler. Y por lo tanto
se debe elegir alguno.

3. Para cualquier nube de puntos de entrada ¢ € REXW>3 que contiene

la informacién parcial de un objeto con posicion y orientacion respecto
al robot arbitrarios, existe un conjunto de miltiples configuraciones de
agarre validos g1, go, ...gn € G dentro del espacio de configuracion del
robot.

Debido a estas restricciones, para este trabajo se decidi6 utilizar los cua-
terniones sobre las matrices de rotacién para representar las orientaciones del
efector final. Esto porque permiten contener la informacién en una menor
dimensionalidad (R* < R?) y tienen una restriccién mas sencilla de mantener
e implementar (vector unitario en lugar de determinante unitario).

Ademas, los cuaterniones no presentan el problema del bloqueo del cardéan
que se observa comunmente cuando se utiliza la representaciéon de angulos
de Euler. Sin embargo, el uso de los cuaterniones trae consigo su propio
conjunto de problemas. Principalmente que este tipo de dato pertenece a la
variedad de las hiperesferas en S y por lo tanto, las métricas euclidianas no
se pueden utilizar. Asimismo, el mapa de S% sobre SO(3) forma una doble
cubierta. Lo que significa que cualquier composiciéon de rotaciones puede ser
representado por los cuaterniones ¢, —q.

3.1.2. Entorno de desarrollo

Una vez definidas las variables de interés, se necesitan delimitar las con-
sideraciones del entorno y su aplicaciéon, las cuales consisten en lo siguiente:

1. El sistema de planeacién de agarres basado en redes neuronales a di-
senar estard enfocado para robots de servicio doméstico. En su
mayoria, este tipo de robots suelen ser altamente moéviles, de menor
tamano que un humano promedio y cuya capacidad computacional no
es muy elevada. Por lo tanto, la arquitectura de red propuesta no podra
ser muy profunda ni muy compleja.
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2. Se disefiara un sistema para un humanoide basado en el robot de ser-
vicio del laboratorio Justina, el cuél poseé dos brazos de 7 grados de
libertad con grippers antipodales.

3. La informaciéon de entrada se obtiene a partir de la nube de puntos
parcial de un sensor RGB-D montado sobre la cabeza del robot y del
cudl se conoce el arbol de transformaciones.

4. Tanto el entorno de pruebas como el de entrenamiento se realizara
en un ambiente simulado. Por lo tanto, todos los datos adquiridos y
generados seran sintéticos. Se usaré el entorno de simulaciéon Gazebo
con integraciéon de ROS para este fin.

3.1.3. Simulador Gazebo

El simulador Gazebo es una caja de herramientas para roboética de soft-
ware libre que encapsula un entorno de simulacién con motor de fisica, plu-
gins de sensores, modelado de ruido, renderizado de modelos 3D, transporte
de mensajes, entre otros. Este software es muy utilizado en la simulaciéon y
modelado de robots por su naturaleza abierta y extenso desarrollo y mante-
nimiento por la comunidad.

Figura 3.1: Ambiente simulado con Gazebo

3.1.4. ROS

Robot Operating System (ROS) es un software de uso libre que engloba
diferentes herramientas y librerias para construir aplicaciones con robots.
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Incluye paquetes de drivers, sistemas de comunicacién serial entre nodos,
célculo de transformaciones homogéneas entre otros. En la fig 3.2 se mues-
tra una captura de la integracién entre ROS y Gazebo con el ambiente de
visualizaciéon rviz.
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»  Global Options
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& livil rom
"

ion: |OFF | ROSTime: 57.61 ROS Elapsed: 57.53 Wall Time: 174850438355 Wall Elapsed: (62.54

Figura 3.2: Interfaz gréfica rviz

3.2. Robot de servicio Justina

El robot de servicio que se utilizara para disenar, entrenar y evaluar las
arquitecturas de red neuronal propuestas es el robot de laboratorio Justina.
A continuacién se muestra una captura de la simulacién de Justina y su drbol
de transformaciones en rviz.
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Figura 3.3: Simulacién del robot de servicio Justina

3.3. Arquitectura propuesta

Teniendo en cuenta todos los parametros de diseno y las limitaciones del
entorno, se diseid un sistema para la propuesta de agarres basado en redes
neuronales. La siguiente arquitectura fue propuesta:

Red de planeacion de agarre

Red de posicion

ap(]:) . R1024 N R(2*3+1)><k

Posicién del
Qs ks 2k gripper

_>
. J

Red de orientacion
Vector de

. 1027 256
Nube de caracteristicas 0’7(]:’ p):R -R

puntos
=]
Orientacién
del gripper

P(q\F.p) —»
L J

- J

Codificador Convolucional

}-(c) . R3><W><H N R1024

ce R3><W><H

Figura 3.4: Diagrama funcional del sistema

El sistema esta subdividido en tres partes principales: codificador convo-
lucional, red de posicién y red de orientaciéon
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3.3.1. Codificador convolucional

La primera parte del sistema es un codificador convolucional profundo
que consiste en multiples capas secuenciales basado en la arquitectura ori-
ginal de AlexNet. La red toma como entrada una imagen de profundidad
de 200 x 200 de 3 canales (z,y,z) y pasa a través de una capa inicial de
convolucién con filtros de 11 x 11 sin padding y un stride de 1 con 32 canales
de salida. El resultado se inserta en una capa de normalizacién por lotes y
en una capa max-pool de (2,2) sin padding sobre la cual se aplica la funciéon
de activacion GeLU.

Cada paso siguiente consiste en una capa de convolucién con tamanos
decrecientes del filtro, pero duplicando los canales de salida. Seguidos de
una capa de normalizaciéon por lotes y finalmente la funcién de activacién
ReLU. Los canales de salida de la capa final se aplanan y pasan por una capa
totalmente conectada hasta que la salida final devuelve un vector F € R1024,
que representa las caracteristicas més importantes de la nube de puntos. En
la figura 3.5 se muestra un diagrama de la arquitectura.

La red se entrena como un auto-codificador mediante descenso de gra-
diente estocastico con regularizaciéon de pesos L2 para minimizar el Error
medio cuadratico (EMC) entre los puntos de la entrada reconstruida y el
objetivo.

Conv1
(11x11)

Nube de
puntos

Conv2
(6x6)

Conv3 Flatten
(4x4) .
Conv4
cc
@4 Convs Convé
(3x3) (2x2)
10 x 10 x 512 5x5x512
21x21x256 Conv + BN + ReLU 1024
44 x44x128 (P vexPool 12800
@ Conv + BN + GeLU
Conv + BN + Relu +
90 x 90 x 64 7 Maxpool
7 @ Completamente Conectada

= 190 x 190 x 32

200 x200x 3

Figura 3.5: Arquitectura del codificador convolucional



CAPITULO 3. PLANEACION CON RN 52

3.3.2. Red de posiciéon

Teniendo en cuenta la restricciéon 3, el modelo de regresiéon convencional
no funcionaré para este problema porque es multivalor (multimodal) por
naturaleza. El método de optimizacién por minimizacién del EMC se reduce
a encontrar la media condicional de los datos objetivo condicionados a la
entrada, que no es necesariamente una soluciéon valida. De hecho, se observd
que el primer modelo entrenado de tal manera convergia a la solucién trivial
de proponer el centro del objeto. Ya que este es el punto que tiene el menor
error respecto a todos los ejemplos de entrenamiento.

Por el mismo motivo, se opté por utilizar un modelo de mezclas para
predecir la posiciéon de agarre. En lugar de calcular los valores de la posi-
cién directamente, se entrend la red para modelar la funcién de densidad
de probabilidad de las posiciones del gripper P(p) condicionado en el vec-
tor de entrada F € R1924. Y posteriormente muestrear de esta distribucion,
aquellas posiciones con mayor probabilidad.

Debido a que las posiciones se definen sobre el espacio euclidiano y se
asume que las posiciones se encuentran normalmente distribuidas, se eligio
el kernel de la distribucién normal multivariable para el modelo de mezclas.

¢i(pIF) = N (pi(F), Zi(F)) (3.1)

De este modo, las salidas de la red son los pardametros ag, pg, 2 de
una combinacién lineal de n distribuciones normales como una funcién del
vector de caracteristicas F. Las matrices de covarianza ¥ se simplificaron
como la varianza diagonal (independiente de cada dimension) para reducir
la complejidad del modelo y el nimero de operaciones.

P(p|F) =Y ar(FIN (ui(F), Si(F)) (3.2)
k=1

Entonces el objetivo de entrenamiento se convierte en EMV. El cual
es encontrar los parametros de la distribuciéon de probabilidad que mejor
modelan los datos de entrenamiento al maximizar la funcién de verosimilitud
L(D,0). Donde € son los parametros de la mezcla Gaussianos; que al ser
la salida de la red, son una funciéon de los datos de entrenamiento y los
parametros de la red.

Dado que la funcién de verosimilitud es positiva y monétona, y se busca
optimizar los pardmetros utilizando el método de descenso del gradiente
estocastico; entonces la funcién de costos que se elige es el NLL y se define
a continuacion:
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N
L(D,0) =][ PwilFi:6)  Vp1,...pny €D (3.3)
=1

—log L(D, 0) Zlog (Zak (Fis O)N (pi | 1o (Fis 0), Ek(fz,ﬂ)))
(3.4)

La arquitectura de este sistema es una red profunda de capas completa-
mente conectadas cuya entrada es una capa de 1024 neuronas con 5 capas
ocultas con 256 neuronas cada una, y cuya salida son 224 neuronas que for-
man los coeficientes de mezcla y sus parametros de distribuciéon para cada
mezcla.

3.3.3. Red de orientacion

Para diseniar esta red se probaron dos implementaciones diferentes. Pri-
mero se disend la red como un modelo de regresién geodésico. Posteriormente
se disend una alternativa como un modelo de mezclas de Von Mises-Fisher.

Modelo de regresion geodésica

Esta red consiste en una serie de capas completamente conectadas que
toman como entrada la concatenaciéon del vector de caracteristicas de la nube
de puntos del codificador convolucional y la posicién y devuelve un vector
u € R?

Debido a que se busca obtener un modelo de regresiéon para la orienta-
cién del agarre como cuaterniones unitarios, se debe tomar en consideracién
la geometria del espacio. Para entrenar esta red no se pueden usar las fun-
ciones de costo que se utilizan cominmente para los modelos de regresiéon
directamente. Ya que las métricas euclidianas no son adecuadas para hacer
mediciones en el espacio de las hiperesferas. Ademas, no se puede garantizar
que este vector sea unitario. Al ser una medida direccional se intent6 resolver
este problema simplemente normalizando el vector de salida. Sin embargo,
se observo que esto condujo a un comportamiento erratico de la red.

Por esta razon, se utilizaron principios de geometria diferencial para
adaptar los algoritmos de entrenamiento. Para asegurarse de que la salida
de la red perteneciera al espacio de cuaterniones unitarios, la hiperesfera 53,
se modifico la red para aprender un vector u proyectado al espacio tangente
Ty en el punto base b = (0,0,0,1). Tal que al aplicar el mapa exponencial
Exp(b,u) el resultado pertenezca al grupo de los cuaterniones.

El objetivo de entrenamiento es minimizar el error de angulo entre las
orientaciones y en este caso equivale a minimizar la distancia media geodésica
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entre la salida y las cuaterniones de destino. La funcién de pérdida elegida
fue la distancia geodésica cuadrada.

E = d(qo, q1)* = arccos({qo, qi))? (3.5)

Donde (-, -) es el producto punto euclidiano en R"

La arquitectura de este sistema es una red profunda de capas completa-
mente conectadas cuya entrada es una capa de 1024 neuronas con 4 capas
ocultas con 256 neuronas cada una, y cuya salida son 4 neuronas que forman
el vector u en el plano tangente Ty

Modelo de mezclas de Von Mises-Fisher

De manera similar a la red de posicion, esta red se defini6é para modelar la
distribucién de probabilidad de las orientaciones condicionadas en el vector
de las caracteristicas de la nube de puntos y la posicion de agarre. P(q|F, p)
utilizando el enfoque de estimacion de densidad de mezclas.

Esto se hizo aproximando la distribuciéon de la probabilidad condicio-
nada como una mezcla de distribuciones Von Mises-Fisher (VMF) sobre la
hiperesfera tridimensional. Asi, la red esta entrenada para dar a su salida los
coeficientes de la combinacion lineal de las distribuciones en funcién de los
vectores de entrada JF, p.

P(q) = Z%”C(q,qz') Zai =1 (3.6)

P(q|F,p) ~ Zai(f,p; 0)K(q,q) Zai(f,p; f)=1  (3.7)

A diferencia de la red de posicion, esta red no produce todos los parame-
tros de las distribuciones u, x para sus respectivos kernels. En cambio, estos
pardmetros estdn fijos y se eligieron a priori. La razén de esto es que re-
construir los objetos que representan las distribuciones de VMF es laborioso
y es considerablemente lento durante el entrenamiento, pues para calcular
la constante de normalizacion Cy(r) se requiere del calculo de funciones de
Bessel, el cual es una aproximaciéon costosa.

El pardmetro de concentracién k es igual para todas las distribuciones
y se fijo con el valor de 320 mediante optimizacién bayesiana. Los centros
del kernel ¢; = p; se seleccionaron como los 256 puntos en la hiperesfera
que mejor describen la distribuciéon de probabilidad para todos los cuater-
niones del dataset utilizando el método de Cuantificaciéon Riemanniana por
Aprendizaje Competitivo descrito en [43].
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Al igual que en la red de posicién, el objetivo de entrenamiento es la
estimacién por maxima verosimilitud, y el Negativo del logaritmo de la fun-
cion de verosimilitud. Del inglés, Negative log likelihood (NLL) elegido como
funcién de pérdida.

N

£(D.0) =[[ Pla|Fi.pi0)  VYai,...qn €D (3.8)
=1

N n
E=—-logL(D,0) =— Zlog (Z ak(ﬂupi;e)’C(Qian)) (3.9)
i=1 k=1

La arquitectura de este sistema es una red profunda de capas completa-
mente conectadas cuya entrada es una capa de 1027 neuronas con 5 capas
ocultas con 256 neuronas cada una, y cuya salida son 256 neuronas que
forman los coeficientes de mezcla.

3.4. Recoleccion de datos y generacion del dataset

Se cred un dataset D = {C = {c1,¢2,...cn}, G = {91, 92, ...gm } } de datos
sintéticos construido a partir de la simulacién del entorno de trabajo en
el motor de fisica Gazebo. Este consiste en un conjunto de n = 100,000
nubes de puntos ¢ € REXW3 v 1y — 1,000,000 propuestas de agarre g =
{p,q|p €ER3,qc Hl} asociadas a dichas nubes de puntos. Donde p es la
posicién 3-D de la base del gripper y g, la orientacién del gripper representada
por un cuaternién unitario relativos al marco de referencia de la base del
robot.

La escena de agarre simulada se construyd como un objeto posicionado
y orientado de manera aleatoria sobre un escritorio con el robot colocado
directamente frente a este. Los objetos fueron seleccionados de un total de
20 objetos del conjunto de objetos YCB.

Seguido de esto, una nube de puntos parcial es capturada del sensor
RGB-D que se encuentra en la cabeza del robot. Todos los puntos son trans-
formados al marco de referencia de la base del robot. De esta manera, no
se requiere usar una red de transformaciéon. La nube de puntos resultante se
recorta a la forma de entrada de la red, la cuél es una imagen de profundidad
de 200 x 200 x 3 centrada en el objeto. Si la nube de puntos no contiene al
objeto, este se descarta y este proceso se repite.
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Figura 3.6: Ejemplo candidatos para muestras de agarre validas

3.4.1. Restricciones geométricas

Se implementaron diferentes restricciones durante la captura de datos
para reducir el ruido y la ambigiiedad entre los ejemplos del dataset.

Debido a la condiciéon 3.1.1, existen dos cuaterniones validos que represen-
tan la misma orientacién. Por lo tanto para reducir la redundancia, la primer
restriccion consta de tomar las muestras cuya orientaciéon g se encuentre en
la semi-hiperesfera positiva.

G1 C Gp = {9i|giw > 0}

La segunda restricciéon consta de tomar las muestras cuya altura z una
vez transformada al marco de referencia de la base del robot sea mayor que la
altura del escritorio mas el radio del griper. Pues cualquier agarre debajo de
este umbral chocaré con la superficie de la tabla al intentar tomar el objeto.

G2 C Gl - {gz|zz > Zdesk + Tgr}

La tercer restriccién intenta disminuir el error debido a la oclusiéon de
los objetos. Ya que solo se cuenta con la informaciéon de una nube de pun-
tos parcial, y no se tiene una vista completa de la geometria de los objetos.
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Entonces se busca evitar tomar aquellas muestras que estarian ocultas de-
tras de los objetos pues no se tiene suficiente informacién en estas areas.
Y dependiendo de orientaciéon de la camara y del objeto, podria ser dificil
distinguir la profundidad de estos. Por ejemplo, discernir entre una lata de
attn o una lata de sopa.

Entonces se intenté aproximar un modelo de eliminacién por oclusiéon al
restringir las muestras que se encuentran fuera de un cono con origen en el
centro del objeto y un eje principal dado por el vector a entre el origen del
objeto y la cAmara en el marco de referencia del objeto. En la figura 3.7 se
puede observar la zona de agarres validos dentro del cono de visién. En esta
imagen, los puntos no representan candidatos de agarre, simplemente es una
representacion de dicha zona donde los agarres se consideran validos.

Gy C Gy = {gi||£—1:| -a > cos(70)}

Figura 3.7: Ejemplo de restriccion cénica

3.4.2. Dataset generado manualmente

El primer dataset utilizado para entrenar los primeros modelos de la
red se cre6 al tomar manualmente los agarres de objetos en el simulador
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del entorno. Esto se hizo al colocar cuidadosamente el gripper del robot en
una posicién tal que agarrase exitosamente el objeto y guardar un conjunto
de poses g = {p,q} del gripper relativa al centro del objeto en archivos
comprimidos.

Una vez teniendo estos agarres previamente calculados, se colocaba el
objeto sobre el escritorio con una pose aleatoria y se guardaban los agarres
que cumplian las restricciones geométricas descritas anteriormente en 3.4.1
asi como su nube de puntos asociada en archivos comprimidos.

A pesar de ser méas rapido que tomar muestras en un ambiente real,
este método seguia siendo muy laborioso y tardado. Ademas, al ser archivos
individuales el tamano que ocupaba en disco y el tiempo de acceso de los
datos eran muy altos, por lo que se decidi6é no continuar con este método y
buscar por alternativas.

3.4.3. Adaptacion de dataset externo

Para el segundo dataset, se consideré usar o adaptar algin dataset de
propuestas de agarres ya existente y piblicamente accesible. Se consideraron
varias opciones. Entre ellas, [27] y [44] los cuales son datasets de imagenes
RGB-D con anotaciones de agarres, ambos adecuados para el entrenamiento
de la red.

Al final se opto por utilizar el dataset A billion ways to grasp [45], el
cuél es un dataset de millones de poses de agarre exitosos relativos al centro
de masa de 21 objetos del conjunto de objetos YCB para el gripper Franka
Panda 3. Se eligié este dataset porque las poses de agarre estan representa-
das como la posicién x, y, z con orientacién como cuaterniones unitarios. La
representacion exacta de la salida del modelo. Ademaés, al estar descritos los
agarres relativos al centro de masa del objeto, adaptar el dataset al algoritmo
de recolecciéon de agarres fue relativamente sencillo.

Cabe mencionar que este dataset no cuenta con nubes de puntos asocia-
das, por lo que para generar el dataset se requiri6 pre-procesar los agarres
para asociarlo a nubes de puntos. Para esto, y de manera similar al primer
método de generacion de datos, se tomaron de manera aleatoria 1000 aga-
rres del dataset de A billion ways to grasp para el objeto correspondiente.
Posteriormente, Se transforman las poses de agarre al marco de referencia
de la base del robot y se aplican las restricciones descritas en 3.4.1. Al final
de este proceso se toman 10 muestras de agarre de manera aleatoria con su
nube de puntos asociada y se guardan los datos.

Para acelerar el tiempo de recolecciéon de datos y posteriormente, el tiem-
po de lectura de datos en el entrenamiento, se guardaron los datos en una
base de datos SQL. Pues permite mejorar el tiempo de acceso y disminuir el
espacio del dataset en el disco. El tamano final del archivo para el millén de
agarres fue de 96.4 GB.
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3.5. Entrenamiento de la red

Para entrenar la red se utiliz6 el ecosistema para aprendizaje autométi-
co PyTorch con aceleracion CUDA en un sistema con un procesador AMD
Ryzen 9 5900X de 12 ntcleos y una tarjeta grafica NVIDIA GeForce RTX
3070 Ti.

A continuacion se detalla el proceso de entrenamiento del sistema. Asi
como sus limitaciones y ajustes que se realizaron para llevarlo a cabo.

3.5.1. Procesamiento de datos

Durante el proceso de entrenamiento se observo que gran parte del tiempo
de entrenamiento consistia en leer y cargar los ejemplos del dataset a la RAM,
convertirlo a tensores de PyTorch y luego cargar los lotes a la memoria de
video de la tarjeta gréfica.

Entonces, para acelerar el proceso de entrenamiento y aprovechar mejor
los recursos del sistema, se utilizé6 una base de datos SQL con trabajadores
paralelos para pre-procesar los datos. De este modo se realiza la agrupaciéon
de ejemplos y construcciéon de los lotes de manera paralela para asi reducir
la carga del proceso principal.

Ademés, se utilizaron los métodos PyTorch y el API de CUDA para
inicializar los tensores directamente en una secciéon de la memoria que se
configura como no paginable para evitar la fragmentacion de los tensores en
la memoria virtual. Lo cual ralentiza considerablemente el proceso de carga
pues se necesita reconstruir el tensor en la memoria no paginable (fijada)
para poder enviarla al dispositivo CUDA.

Al cargar los lotes directamente en la memoria no paginable se reduce la
sobrecarga de acceso a memoria. Ademas, al ser creados de manera contigua,
se puede utilizar el método de copiado sin bloqueo. Esto permite al sistema
utilizar la carga asincrona de los lotes de la memoria RAM a la tarjeta grafica
sin interrumpir el proceso principal.

Es importante mencionar que el uso de la memoria fijada es un proceso
intensivo que bloquea una parte considerable de la memoria RAM para ser
utilizable. Por lo tanto, no se puede configurar una zona fijada demasiado
grande, pues también se utiliza para el kernel del sistema y el resto de pro-
gramas. Por esto mismo, tampoco se pueden utilizar tamafios de lotes muy
grandes, ya que su utilizaciéon de memoria se incrementaria proporcional-
mente.
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Figura 3.8: Representacion de la carga de ejemplos de entrenamiento entre
los dispositivos de entrenamiento

3.5.2. Parametros de entrenamiento

Las tres secciones del sistema se entrenaron de diferente manera y con
diferentes configuraciones de entrenamiento. Se utilizé el entorno de opti-
mizacién bayesiana Optuna para explorar el espacio de hiperparametros de
entrenamiento para las redes de posicidn y orientaciéon y buscar aquellos que
mejoraran el rendimiento del modelo. A continuacién se detalla el proceso
de entrenamiento de cada red.

Codificador convolucional

Primero se entrené la RNC como un auto-codificador para aprender el
vector de caracteristicas F que mejor describe las nubes de puntos de entrada.
Esto se hace al entrenar la red en dos secciones consecutivas e inversas. La
primera siendo un codificador que comprime la informacién de la nube de
puntos en un vector de caracteristicas R1024 y posteriormente se alimenta
a un decodificador con la arquitectura inversa del codificador que intenta
reconstruir la imagen de entrada a partir del vector de caracteristicas.

Esta red se entren6é mediante Estimacién adaptativa de momento con
regularizacion de pesos desacoplado. Del inglés Adaptive Moment Estimation
with decoupled Weight decay regularization (ADAMW) con una constante
de regularizaciéon de pesos A = 0.0002 y una taza de aprendizaje ¢ = 0.0001
durante 80 épocas con el objetivo de minimizar el EMC entre la imagen de
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entrada y la salida reconstruida del modelo. En la figura 3.9 se muestra la
grafica de entrenamiento. Donde la linea azul indica el error de entrenamiento
y la linea roja indica el error de validacion.

Error Medio Cuadratico
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0.000 +

Figura 3.9: Grafica de entrenamiento del codificador convolucional como
auto-codificador

Una vez finalizado el proceso de entrenamiento, se guardé el modelo del
codificador y decodificador. Sin embargo, para la implementacion del sistema
final s6lo se utiliz6 el codificador.

3.5.3. Red de orientacién como modelo de regresiéon geodé-
sico

Esta red se entren6 con el método de optimizacion ADAMW con una
constante de regularizacién de pesos A = 0.002 y una taza de aprendizaje
¢ = 0.0001 durante 120 épocas con el objetivo de minimizar el Error geo-
désico medio cuadratico (EMGC) entre la imagen de entrada y la salida
reconstruida del modelo.



CAPITULO 3. PLANEACION CON RN 62

Error Geodésico Medio Cuadratico Distancia media geodésica

Error de angulo [rads)

Figura 3.10: Grafica de entrenamiento de la red de orientacién como modelo
de regresiéon geodésico

Como se puede observar en la figura 3.10, el error minimo geodésico pro-
medio al finalizar el entrenamiento fue de 0.7[rad] o aproximadamente 40°. A
pesar de representar una mejora respecto al modelo entrenado por EMC tra-
dicional, este modelo todavia presentd un error de angulo considerable. Y lo
cual se tradujo a una exactitud de agarre baja durante pruebas preliminares.

Partiendo de este resultado, la hipétesis de por qué este método se apro-
xim6 pero no pudo describir satisfactoriamente la orientaciéon de agarre para
el gripper es que, al igual que las posiciones de agarre, existen miiltiples
soluciones validas para los mismos valores de entrada. Es decir, que la distri-
bucién de orientaciones no es unimodal, y por lo tanto no puede ser modelado
por un dnico modelo de regresiéon geodésico.

Por este motivo ya no se continué el desarrollo de este modelo y se bus-
c6 un modelo alternativo que pudiera describir mejor este comportamiento
multimodal. Entre estos, se explord la posibilidad de editar este diseno a
un modelo Bin & Delta detallado en [46] y posteriormente un modelo de
mezclas.

Bin & Delta es un modelo que junta los modelos de clasificacién discretos
(bin) y los modelos de regresion geodésico (delta). En este enfoque, se en-
trena la red para aprender una orientacién discreta con mayor probabilidad
Qpin €ntre un nimero predefinido de orientaciones y ademaés, una correcciéon
0 como un vector tangente para cada punto ¢, tal que al aplicar el ma-
pa exponencial, se pueda aproximar cualquier orientacién. De este modo,
aprovechando los beneficios de ambos enfoques.

Sin embargo, este método no se utiliz6 porque se incrementaria la com-
plejidad del modelo considerablemente debido a la necesidad de entrenar
como minimo, dos redes més. Estas siendo la red de clasificacién y la red
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delta. Y que, de acuerdo a los autores se recomienda una red delta por cada
elemento entre el conjunto de valores discretos. Ademas, se requeriria clasifi-
car cada orientacion del dataset respecto al cuaternién discreto mas proximo
a este mediante algtin método de agrupamiento como k-medias, lo cuél es un
proceso intensivo. Finalmente se opté por utilizar un modelo de mezclas de
VMEF para aproximar la distribucién de las orientaciones pues inicamente se
necesitaria entrenar una red y no se necesita extender el dataset con nuevas
anotaciones.

Red de posicién y orientacién como modelos de mezclas

Para entrenar estas redes se entrenaron de manera conjunta ya que su
salida depende de la misma entrada, el vector de caracteristicas F. Sin em-
bargo durante la fase entrenamiento se cortd la conexidon entre la red de
posicién y orientaciéon. Es decir, para poder entrenar la red no se alimentd
la salida de la red de posicion directamente a la red de orientaciéon como se
utilizaria en el modo de inferencia final.

En este caso la entrada p de la red de orientaciéon se toma directamente
de los ejemplos de entrenamiento. Ya que al trabajar con modelos probabi-
listicos, no es posible asegurar que la salida de la red de posicién sea igual a
la de la posicion de la cual depende la orientacion objetivo. Ademés, realizar
el muestreo aleatorio podria interferir en el calculo de la retropropagacion,
pues es un elemento que no depende de ningtin parametro de la red.

Para entrenar estas redes se utilizo el método de optimizacion ADAMW.
Los valores de configuracion fueron encontrados mediante optimizacién ba-
yesiana realizando 200 pruebas de ensayo con diferentes propuestas de hi-
perpardmetros tmaz, Kk, A, m. Una vez realizadas las pruebas, se guardaron
los 3 modelos con menor error de validacion. A continuacién se muestran los
detalles de la busqueda.
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Figura 3.11: Grafica de ensayos y su error de validacion
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La figura 3.11 muestra el error de validacién de cada ensayo por época
de entrenamiento. Entre los cientos de ensayos, estos se podan si su error de
validacién se encuentra dentro del percentil 75 para cada época. Asi evitando
desperdiciar recursos de computo en modelos con bajo prospecto de mejoria.
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Figura 3.12: Grafica de contornos entre los parametros de bisqueda

La grafica de contornos 3.12 muestra la relacion entre las variables de
estudio y su efecto sobre el valor objetivo. En este caso, sobre su efecto en
la minimizacién del error de validacién. Por ejemplo, analizando del mapa
de contorno (0,2) se puede concluir que los mejores modelos son aquellos
con parametros de concentraciéon s y un nimero de mezclas bajos. Ademés,

observando las columnas y renglones de la taza de aprendizaje, estas aparen-
tan ser un gradiente pseudo-lineal que decrece proporcionalmente a medida
que este aumenta, independientemente de su covariable. Esto es debido a
que este pardmetro tiene una importancia muy alta comparado con los otros

hiperparametros.
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Figura 3.13: Gréafica de coordenadas paralelas entre los parametros de bus-
queda

La grafica de coordenadas paralelas permite visualizar el panorama de
hiperparametros al mostrar el intervalo 6ptimo de los hiperparametros en
una escala proporcional para cada valor de interés. En esta figura 3.13 se
puede observar que el intervalo 6ptimo para el ntimero de mezclas m es
entre 14 y 32, que la taza de aprendizaje maxima ¢ se encuentra entre 0.0008
y 0.002, el pardmetro de concentraciéon 120 < k < 450, y la constante de
regularizaciéon de pesos 0.0001 < A < 0.006.

La configuracién del modelo con mejor exactitud se entrend con cons-
tante de regularizacion de pesos A = 0.0001, taza de aprendizaje méxima
¢ = 0.0008, nimero de mezclas gaussianas m = 32, k = 320 utilizando el
planificador de taza de aprendizaje OneCycleLR. [47]

Cerrando este capitulo se describié a detalle la filosofia de diseno y las de-
cisiones tomadas fundamentadas con la teoria descrita en el capitulo 2. Se
explico con detenimiento las decisiones de ingenieria para desarrollar los mo-
delos asi como los obstaculos que se presentaron. En el siguiente capitulo
se explorara el resultado de la implementaciéon de todos los algoritmos de
entrenamiento y de las arquitecturas propuestas. Se pondré a prueba estos
modelos para evaluar su desempeno y observar su comportamiento.



Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se detallan los experimentos realizados y el entorno de
pruebas construido para evaluar el desempenio del sistema y compararlo con
el funcionamiento del sistema implementado actualmente. También se realiza
una comparacion del uso de recursos antes y después de la optimizacion
paralela con base de datos SQL. Y finalmente, una breve comparaciéon entre
los modelos con optimizacién bayesiana y un modelo con hiperparametros
propuestos de manera heuristica.

4.1. Experimentos

Para evaluar el desempetio de la red, se diseni6 una prueba para medir su
tiempo de respuesta y su exactitud de agarre.

En primer instancia se calcula el tiempo promedio de respuesta. Es decir,
se mide cuanto tiempo le toma al sistema generar una propuesta de agarre
una vez proporcionada una nube de puntos valida. En este escenario no se
mide el tiempo de pre-procesamiento de la nube de puntos.

La segunda parte de la prueba esté disenada para medir la exactitud de
los agarres propuestos. Donde se realizan 200 pruebas de agarre por objeto
con pose aleatoria y se evalta el porcentaje de agarres exitosos entre el total
de pruebas.

4.1.1. Entorno de pruebas

Se desarrolld un entorno de pruebas simulado en el motor de fisica Gazebo
integrado con ROS para medir el tiempo de respuesta promedio y la exactitud
de las propuestas de agarre por objeto.

De manera similar al entorno de entrenamiento creado para generar el
dataset de agarres, el ambiente de pruebas consiste en el robot de servicio
Justina posicionado frente a un escritorio con un objeto reposando sobre la
superficie de este. Y el cuél se coloca con una posicién y orientaciéon aleatorias
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relativas a la base del robot.

Figura 4.1: Entorno de pruebas simulado

En esta escena, el robot captura una nube de puntos centrada en el objeto
y se recorta a las dimensiones de entrada de la red. Una vez que esta lista,
se inicia un temporizador y se entrega la nube de puntos a la red. Una vez
que el sistema finaliza de procesar la nube de puntos y entrega a su salida la
propuesta de configuraciéon de agarre, se detiene el temporizador y se guarda
el tiempo de respuesta.

Para medir la exactitud de las propuestas de agarre primero se posiciona
el gripper con la configuracién propuesta por el sistema con los dedos abier-
tos. Una vez que la base del gripper se encuentra en la posicién y orientacion
deseada, lentamente se cierran los dedos del gripper.

En las terminales de los dedos del gripper se encuentran sensores de
contacto que detectan colisiones entre estos y otros cuerpos. Entonces, se
define como un agarre exitoso si al finalizar el movimiento de cerrar los
dedos existe un contacto con el objeto con ambos dedos del gripper. Para
cualquier otro caso se define como un agarre fallido. Cabe mencionar que
una vez tomado el objeto no se realizan mediciones de la calidad del agarre.
Simplemente se efecttia una evaluacién binaria si se agarré el objeto o no.

Esta prueba se repite 200 veces para cada objeto en el conjunto de objetos
de entrenamiento y para otros 4 objetos nuevos que no se encuentran en
el dataset. La exactitud de agarre se define como el porcentaje de agarres
exitosos entre el nimero de agarres totales. Los resultados de estas pruebas
se muestran y discuten en la siguiente seccion.
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4.2. Resultados de las pruebas de agarre

Para estos experimentos s6lo se realizaron pruebas con el modelo de mez-
clas de VMF. Durante una evaluacién inicial se observé que el modelo de
regresion geodésico tenia un error de angulo medio de aproximadamente 40°,
lo cual se tradujo a una exactitud de agarres baja. Posiblemente debido a
que la distribucién de las orientaciones de agarre no es unimodal. Por este
motivo, no se incluy6 este modelo para las pruebas.

Al finalizar los experimentos se observo que el sistema tiene un tiempo
de respuesta promedio de 0.134s. Y una exactitud de agarre de aproximada-
mente 65 % para objetos con simetrias simples. A continuacion se muestran
las tablas de exactitud de agarre por objeto y por forma geométrica.

Tabla 4.1: Exactitud de agarre por objeto

Objeto YCB Forma del objeto Exactitud| %]
001 chips_can Cilindrico 79.5
002 master chef can Cilindrico 71
003 _cracker box Caja grande 70.5
004 sugar box Caja grande 64.5
005 tomato soup can  Cilindrico 69.5
006 _mustard _bottle Botella plana 69
007 tuna_fish can Cilindrico 59
008 pudding box Caja pequena 67.5
009 gelatin _box Caja pequena 72.5
010 _potted meat can  Caja pequena 68.5
011 banana Otro 53
019 _pitcher base Cilindrico 51.5
021 bleach cleanser Botella plana 44
024 bowl Otro 62.5
025 mug Cilindrico 58
035 power drill Otro 26
036 _wood _block Caja grande 78
037 _scissors Herramienta 22.5
040 large marker Herramienta 21.5
048 hammer Herramienta 9
051 large clamp Herramienta 11.5
052 extra large clamp Herramienta 24
056 tennis ball Esférico 60
061 foam brick Caja pequena 67.5

077 rubiks cube

Cubo

70.5
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Tabla 4.2: Exactitud de agarre por forma geométrica

Forma del objeto Exactitud| %]

Cilindrico 64.75
Esférico 60
Caja grande 71
Caja pequena 69
Cubo 70.5
Botella plana 56.5
Herramienta 17.7
Otro 47.166

Figura 4.2: Distribucion de agarres aproximada para el objeto 005 toma-
to_soup can

Figura 4.3: Ejemplo de agarre para el objeto 005 tomato soup can
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4.2.1. Comparaciéon con el sistema actual

El sistema actual estd implementado como un sistema de planeacion de
agarres basado en PCA detallado en [24]. Este sistema utiliza métodos de
procesamiento de imagenes robustos para filtrar la imagen RGB-D de la nube
de puntos y segmentar los puntos que pertenecen al objeto con deteccién
de contornos y la librerfa de YOLO. Se anexa la tabla 4.3 que detalla el
porcentaje de agarres exitosos para algunos objetos del conjunto YCB. Todas
estas figuras fueron tomados de [24].

Tipo Objeto Dimensiones Intentos | tipo de | Agarres | tasa
[m] agarre | exitosos | %
prismatico pringles 0.2x0.08x0.08 5 lateral 3 60
prismatico pringles 0.2x0.08x0.08 5 superior 5 100
caja jugo 0.1x0.05x0.03 5 superior 4 80
cubico taza 0.06x0.07x0.06 5} superior 3 60
prismético lata de 0.07x0.07x0.06 5 superior 4 80
refresco
esferoide manzana 0.07x0.06x0.06 5 superior 3 60
caja caja de 0.3x0.2x0.05 5 lateral 4 80
cereal
prismético lata de 0.012x0.07x0.07 5 superior 4 80
conservas
box jamoén en 0.07x0.12x0.06 5 superior 4 80
lata
prismatico copa 0.23x0.09x0.09 5 lateral 4 80
cuboide pera 0.08x0.06x0.05 5 superior 4 80
prismético mostaza 0.13x0.07x0.04 4 lateral 3 60
prismético | desinfectante 0.25x0.1x0.1 5 lateral 5 100
prismético | desodorante 0.1x0.05x0.05 5 superior 3 60

Tabla 4.3: Tasa de agarres para distintos objetos del dataset.

Comparando la tablas 4.2 y 4.3 para geometrias similares se puede ob-
servar que el sistema actual tiene una tasa de agarres exitosos ligeramente
mayor que el sistema implementado mediante redes neuronales y modelos
probabilisticos. Sin embargo, este sistema no hace uso de técnicas de pro-
cesamiento de imégenes para la deteccién de contornos y segmentaciéon con
modelos de vision YOLO como el sistema de PCA. Por lo tanto, a pesar de
ser un sistema mas simple, este es considerablemente mas robusto.

4.2.2. Optimizacién de recursos

A continuacién se muestra una comparacion de la utilizacion de recursos
antes y después de la optimizaciéon de memoria con base de datos relacio-
nal. Esto se realiza al comparar las graficas de fase entre el porcentaje de
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utilizaciéon del GPU y de memoria. Lo cudl corresponde a la fase de carga
de datos y el procesamiento de estos. Este comportamiento se visualiza me-
diante la herramienta de comando Neat Videocard TOP (NVTOP) el cual
es un monitor de tareas y recursos de software libre para tarjetas graficas y
aceleradores de computo.

[NVIDIA GeForce RTX 30870 Ti] 4@16x 9.000 KiB[s 0.000 KiB/s
1965MHz 9251MHz C 30% 129 / 290 W
[ 31%] [ 1.969G1,/8.000G1]

1801 robocup - 147MiB 33MiB /fusr/lib/xorg/Xorg vt2 -d

5668 robocup - 3 76MiB ‘ 80MiB fusr/sharefcode/code --ty

1930 robc - 3 50MiB 160MiB /fusr/bin/gnome-shell

4055 rc - 38MiB 3 9 58MiB /opt/google/chrome/chrome
F12

Figura 4.4: Grafica de utilizaciéon de recursos sin optimizaciéon

En la figura 4.4 se puede observar que la utilizaciéon promedio del GPU
se encuentra alrededor del 31 %. Esto debido a que la tarjeta grafica tiene
que esperar a que el procesador cargue los datos dispersos en la memoria
virtual a la memoria RAM y posteriormente a la memoria de video. Como se
observa en la grafica de utilizacion de VRAM y GPU, los picos de utilizacién
indican que existe un considerable retraso entre la carga y el procesamiento
de los datos.
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[NVIDIA GeForce RTX 3070 Ti] 4@16x 2.299 GiB/s 6.836 MiB/s
1898MHz 9251MHz °C 44% 212 / 290 W
/8.000G1]

robocup g 147MiB 35MiB fusr/lib/xorg/Xorg vt2 -d

robocup g 64M1iB % 35MiB Jfusr/share/code/code --ty

robocup g 17% 52MiB b 156MiB fusr/bin/gnome-shell

robocup - 38MiB 60MiB fopt/google/chrome/chrome
Fo! ] F12

Figura 4.5: Gréfica de utilizacién de recursos con optimizacién paralela y
base de datos relacional

En comparacion, en la figura 4.5 se puede observar que al implementar la
optimizaciéon con la base de datos relacional, y la carga directa de tensores
a la memoria paginada con carga asincrona, la utilizacién promedio de GPU
increment6 hasta su carga maxima. Pues el transporte de datos a la memoria
de video ya no representa un cuello de botella en su procesamiento. Por eso
mismo se puede observar que tanto la utilizacién de VRAM como de GPU
son constantes.

4.2.3. Optimizacion Bayesiana

Una vez disefiado el modelo de mezclas, inicialmente se probaron hiper-
pardmetros de la red seleccionados de manera heuristica. El primer modelo
se disefio con una tasa de aprendizaje méximo de ¢ = 0.001, coeficiente de
concentracion xk = 100, numero de mezclas gaussianas m = 64 y constante
de regularizacion de pesos A = 0.0001.

Sin previo conocimiento del rango 6ptimo de estos valores, este mode-
lo inicial obtuvo un rendimiento bajo aunque considerablemente mejor que
el modelo de regresiéon geodésico. Este modelo inicial obtuvo un error de
validacion de —3.893 después de entrenar por 30 épocas.

En comparaciéon con el mejor modelo entrenado a partir de un proceso
de optimizacién bayesiana, este obtuvo un error de validacién mucho me-
nor, alcanzando —8.117 y representando una mejorfa de un poco mas del
doble. Posiblemente debido a que el pardmetro de concentracion x del pri-
mer modelo era demasiado disperso, y que no se necesitaban tantas mezclas
de gaussianos para aproximar sus respectivas distribuciones de probabilidad.
Pero esta informaciéon se desconocia previo a su implementacion.
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Con esto concluye el capitulo de resultados, donde se realiz6 la evaluacion
de los modelos y se detall6 su desempeno. En el siguiente capitulo se discu-
tiran los hallazgos encontrados derivado de los resultados descritos en este
capitulo. Se analizaré los puntos fuertes de esta implementacién de un pla-
nificador de agarres con redes neuronales asi como sus desventajas y areas
de oportunidad.



Capitulo 5
Discusion

5.1. Conclusiones

Se entrend un sistema de red neuronal el cual es capaz de aproximar
la distribucién de probabilidad de los candidatos de agarre directamente de
una nube de puntos parcial y tomar muestras de esta distribucién con una
exactitud razonable para la mayoria de los objetos.

Se logré construir un dataset de agarres para entrenar la red propio,
aunque posteriormente se adaptdé un dataset de agarres externos de mane-
ra satisfactoria. Encontrando que una estructuracion de datos efectiva es
fundamental para la aceleraciéon del proceso de entrenamiento.

Del mismo modo se encontré6 que un manejo adecuado de los recursos
de computo y una selecciéon apropiada de hiperparametros de entrenamiento
pueden mejorar considerablemente el rendimiento de estos sistemas. Demos-
trando que es posible optimizar estos modelos sin necesidad de modificar la
arquitectura de la red.

Se observo que la red obtuvo los mejores resultados al intentar agarrar
objetos grandes y simétricos con una exactitud entre 60-70 %. Sin embargo,
el sistema tuvo muchos problemas al intentar proponer agarres para objetos
pequenos y con geometrias complejas como las herramientas. Una posible
explicaciéon es que las geometrias simétricas como la cilindrica y rectangular
estan sobre-representadas en el dataset (casi la mitad de objetos). Ademas,
para agarrar herramientas se requiere una mayor precision de agarre y ser
cuidadosamente calibrado a los parametros del gripper. Y ya que se utilizd
un dataset de agarres externo, este no estd adecuado a la configuracion del
gripper del robot.

Comparando el desempeno de este sistema con el implementado actual-
mente, se encontré que tienen una exactitud similar aunque ligeramente me-
nor. Cabe mencionar que el sistema actual requiere de técnicas de procesa-
miento de imégenes robustas como segmentacién de objetos, deteccién de
contornos y filtrado ya que este método es muy sensible al ruido y valo-
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res atipicos. En ese aspecto, la arquitectura de red neuronal puede alcanzar
exactitudes similares sin necesidad de estos métodos ya que solo necesita un
cuadro delimitador alrededor del objeto, incluso con ruido de fondo, pues al
utilizar modelos probabilisticos, se toma en cuenta la incertidumbre de los
datos.

5.2. Trabajo futuro

El trabajo a futuro se enfocard en mejorar el rendimiento del sistema
al entrenar la red con datos de mayor calidad. Principalmente al mejorar el
rango de geometrias entre los objetos y con una distribucién menos sesgada.
También, buscando una manera de adaptar el dataset de agarres para las
especificaciones del gripper y asi disminuir el error con herramientas y objetos
pequenos.

Ademas se busca adaptar el sistema para implementarlo y probarlo en un
ambiente real. Posiblemente usando métodos de adaptacion de dominio, o al
trabajar con modelos probabilisticos, usar métodos de inferencia bayesiana
para reducir la brecha entre el entorno simulado y el real.

Finalmente se busca completar la implementacién del modelo de Bin &
delta [46] para realizar una comparacion con el modelo de mezclas.
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