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Resumen

El objetivo de este estudio fue desarrollar un sistema de captura de movimiento inercial
asistido por herramientas de aprendizaje profundo como alternativa a métodos tradicionales.
Se propuso en el uso exclusivo de datos originales generados por unidades de medición
inercial y obtenidos por un sistema de captura de movimiento óptico para el entrenamiento
de los modelos. Esta aplicación se implementó con el �n de mejorar la precisión y reducir
la dependencia de sistemas externos para reconstruir la pose y trayectoria de agentes en el
espacio. De esa manera, este estudio abarca los desafíos asociados con el efecto del error
acumulado y la habilidad de los modelos para realizar predicciones dado el comportamiento
estocástico de los datos obtenidos.

El proyecto parte del diseño y ensamblaje de dispositivos capaces de interactuar con los
componentes esenciales para captura de movimiento, lo que permitió generar los conjuntos
de datos que se utilizaron para el entrenamiento de los modelos de aprendizaje. Así, se
exploró el potencial de distintas arquitecturas de redes convolucionales y algoritmos de
�ltros adaptables para evaluar su capacidad de extracción de características en conjuntos de
datos secuenciales. Para concluir, los resultados sugieren que futuras investigaciones puedan
profundizar en el estándar de entrenamiento de los modelos propuestos para mejorar la
precisión y validar su habilidad para reconstruir la pose y trayectoria en tiempo real.
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Abstract

The primary objective of this study was to develop an inertial motion capture system
assisted by deep learning tools as an alternative to traditional methods. A focus was placed
on using raw data from inertial measurement units and data obtained from optical motion
capture systems as references for training the models. This approach was implemented with
the goal of improving accuracy and reducing dependencies on external systems for recons-
tructing the pose and trajectory of agents in the available space. Thus, the study addresses
the challenges associated with the e�ect of accumulated error and the ability of the models
to make predictions, given the stochastic behavior of the system.

The project began with the design and assembly of devices capable of interacting with
the essential motion capture components, which enables the generation of datasets later
used to train the models. This study addresses the potential of di�erent convolutional neural
network architectures and adaptive �lter algorithms to assess their ability to extract features
from sequential datasets. The results observed from this implementation suggest that future
research could further investigate the training standards of the proposed models to improve
accuracy and validate their ability to reconstruct pose and trajectory in real-time.
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CAPÍTULO 1

Introducción

El presente trabajo surge como un acercamiento al problema de captura del movimiento
inercial en el Departamento de Ingeniería Electrónica, Mecatrónica y Biomédica de la Uni-
versidad del Valle de Guatemala. En particular, este trabajo aborda los desafíos asociados
con la reconstrucción de la pose y trayectoria de agentes dotados de unidades de medición
inercial, mediante técnicas emergentes de aprendizaje automático, que constituyen un área
de investigación con un notable crecimiento en la última década [1]. Esto se debe al esfuerzo
llevado a cabo en este campo en busca de sistemas que permitan la captura de movimien-
to inercial, garantizando resultados más precisos y reduciendo la dependencia de sistemas
externos.

Principalmente, la problemática de esta línea de investigación consiste en la presencia de
sesgo y error en las lecturas de los sensores que afectan signi�cativamente el desempeño de los
algoritmos para reconstruir la pose y trayectoria empleando las características asociadas al
movimiento de los agentes. Es decir, se trata de un desafío que involucra reducir el efecto de
divergencia en una tasa con incremento exponencial provocado por el ruido en las lecturas de
los acelerómetros, giroscopios y magnetómetros, típicamente generados mediante unidades
de medición inercial. Por ello, se considera el uso de herramientas de aprendizaje automático
con el objetivo de extraer las características en el comportamiento de las señales y establecer
sistemas robustos ante el error acumulado.

El objetivo de este trabajo es un acercamiento a la problemática mediante algoritmos de
aprendizaje automático conocidos y la asistencia de un sistema de captura de movimiento
óptico exclusivamente para el entrenamiento de los modelos. El trabajo realizado se estruc-
tura en cuatro etapas para recuperar y procesar los datos originales extraídos de las unidades
de medición inercial. Así, considera el diseño y ensamblaje de un dispositivo para obtener y
procesar los datos, un programa que establece la conexión entre los dispositivos y sistemas
de captura, la propuesta de los modelos de aprendizaje y el estándar para el entrenamiento
de dichos algoritmos.

Para alcanzar estos objetivos, el proyecto partió del diseño de los dispositivos capaces de
interactuar con los elementos esenciales a través del servidor del ecosistema Robotat. Estos
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dispositivos, equipados con unidades de medición inercial y marcadores ópticos, facilitaron
la captura y generación de datos aptos para el entrenamiento de modelos de aprendizaje pro-
fundo. Dados los conjuntos de datos, se exploraron arquitecturas de aprendizaje profundo
con un enfoque en variantes de redes convolucionales y el objetivo de mejorar la capacidad de
predicción sobre datos secuenciales. Además, se analizaron diversas herramientas de apren-
dizaje automático, como �ltros adaptables, para evaluar su efectividad en la aproximación
de sistemas desconocidos.

Un aspecto crítico de este estudio fue considerar el potencial de los modelos para pos-
teriormente replicar su comportamiento en aplicaciones de captura de movimiento inercial
en tiempo real. Los resultados obtenidos sugieren que, aunque los modelos propuestos en-
frentan di�cultades para realizar predicciones precisas en cuanto a la pose y trayectoria de
los agentes, existe potencial para evaluar un estándar más robusto en su implementación en
futuras investigaciones.
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CAPÍTULO 2

Antecedentes

De manera que se pueda comprender con mayor detalle el funcionamiento y los desafíos
en la implementación de un sistema de captura de movimiento basado en unidades de me-
dición inercial (Inertial Measurement Unit - IMU) en conjunto con el ecosistema al que se
desea asociar el trabajo, se llevó a cabo una investigación acerca de las soluciones y herra-
mientas empleadas en diversos estudios. En este caso, los estudios realizados han buscado
implementar métodos que permitan a los usuarios obtener datos precisos sobre la dirección,
orientación y posición a partir de los sensores para comprender información relevante sobre
su trayectoria o pose en el espacio. En su mayor parte, los antecedentes al proyecto han
presentado alternativas competitivas a partir de métodos y herramientas de aprendizaje au-
tomático (machine learning ) para afrontar el error al procesar los datos generados por los
sensores debido a condiciones predispuestas en la con�guración y el ruido en la lectura de
valores aproximados. A continuación, se describen más a detalle las contribuciones de los es-
tudios mencionados en cuanto a las soluciones propuestas, herramientas, métodos empleados
y resultados obtenidos durante la implementación.

Self-Contained Position Tracking of Human Movement Using

Small Inertial/Magnetic Sensor Modules

Entre los métodos tradicionales empleados para la captura de movimiento con unidades
de medición inercial, este estudio [2] presenta las ventajas de estimación de posición en
sistemas de navegación para peatones. En este caso, el proyecto introduce la capacidad de
los sensores en los dispositivos para calcular las distancias recorridas de acuerdo con la
cantidad de pasos que se toman dado el comportamiento que se presenta al caminar. Más a
detalle, el sistema permite hacer correcciones sobre las lecturas de velocidad bajo el supuesto
que esta se encuentra en un valor de 0 cuando se completa el ciclo y el pie entra en contacto
con una super�cie. De esa manera, el proyecto concluye con la observación sobre cómo esta
tecnología permite obtener trayectorias precisas sobre el movimiento de ciertos agentes en
el espacio bidimensional y tridimensional.
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El autor remarca que la aplicación descrita es una versión que permite la visualización
de los datos luego de procesar la información generada por los sensores. No obstante, los ob-
jetivos del estudio buscan una implementación que se pueda integrar para el uso de captura
de movimiento en tiempo real contenidos en un dispositivo independiente para aplicaciones
en realidad virtual. Así, hace referencia a proyectos que permitan asociar distintos compor-
tamientos y métodos para obtener trayectorias precisas sobre el movimiento natural que se
presenta en las extremidades.

Implementación de inteligencia articial para captura de movi-
miento inercial

A través de varios estudios, el uso de unidades de medición inercial presenta una solu-
ción con potenciales para desarrollar tecnologías de navegación independientes, accesibles
y e�cientes en consumo de energía tanto como en recursos disponibles para dispositivos
de uso diario. No obstante, la tecnología presenta varios retos en cuanto a la captura de
movimiento cuando se trata de reducir errores producidos por el ruido en lecturas de los
sensores disponibles como aceleración, rotación y dirección. Así, el uso de herramientas de
machine learning en conjunto con métodos de fusión de sensores tradicionales ha permitido
desarrollar varias soluciones al problema conocido como deslizamiento (drift) en posición y
otros relacionados a mejorar las predicciones del comportamiento que se presenta. En este
caso, se presentan soluciones destacadas utilizando las siguientes herramientas para obtener
la trayectoria de los agentes:

RIDI: implementación con doble integración de aceleración con máquina de vectores
de soporte (Support Vector Machine- SVM) y regresión de vectores de soporte (Support
Vector regression - SVR) [3].

Figura 1: Procesamiento de datos en sistema RIDI para regresión de velocidad [3]

RoNIN: implementación de arquitecturas como redes neuronales residuales (Residual
Neural Networks - ResNet), redes de memoria a largo y corto plazo (Long Short Term
Memory Networks - LSTM) y redes de convolución temporal (Temporal Convolutional
Networks - TCN) para entrenamiento basado en datos [4].
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Figura 2: Modelos RoNIN para estimación de trayectorias asistido por aprendizaje profundo [4]

AI-IMU Dead-Reckoning : implementación de aprendizaje de redes neuronales pro-
fundas (Deep Neural Networks - DNN) en conjunto con �ltros de Kalman invariantes
extendidos (Invariant Extended Kalman Filter - IEKF) para captura de trayectoria en
vehículos con ruedas [5].

Figura 3: Sistema de navegación por estima asistido por aprendizaje profundo [5]

En los estudios que presentan los métodos anteriores, se comparan los resultados ob-
tenidos entre sí, partiendo de RIDI como el primer método de navegación inercial basada
en datos y principalmente sobre un plano en dos dimensiones en conjunto con odometría.
En particular, estos trabajos hacen uso de distintas herramientas tal como se ilustra en
las Figuras 1, 2 y 3. A continuación, se detallan algunos de las soluciones propuestas y las
herramientas que se emplean en los mismos.

RIDI: Robust IMU Double Integration

El método de captura de movimiento con unidades de medición inercial [3] plantea
una propuesta competitiva a partir de datos y el uso de machine learning para reducir los
efectos de error acumulado en los sensores. Con más detalle, se propone un método robusto
que implementa algoritmos con máquinas de vectores de soporte y regresión de vectores de
soporte para abordar el problema de deslizamiento en la posición estimada, a partir de una
doble integración de aceleración generada por el dispositivo. Así, el estudio busca facilitar la
implementación del método para entrenamiento del algoritmo, por medio de regresión de la
velocidad con supuestos que restringen la posición a un espacio en 2 dimensiones y eliminan
la ambigüedad de ángulos de inclinación (ϕ, roll) y cabeceo (θ, pitch) para evaluación de
trayectorias.
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En este contexto, a diferencia de otros métodos para captura de movimiento que se
ven limitados por supuestos sobre orientación y eventos conocidos sobre la velocidad, como
navegación por estima (dead-reckoning) o conteo de pasos respectivamente, se busca una
implementación que permita capturar el movimiento natural que se presenta al realizar tareas
diarias, tal como se muestra en la Figura 4. De esa manera, se justi�ca la implementación
de los sensores dada su accesibilidad en varios dispositivos y la e�ciencia que presenta para
obtener datos relevantes a su trayectoria, que podrían propulsar el desarrollo de tecnologías
ideales para sistemas de navegación independientes.

Figura 4: Procesamiento de datos en sistema RIDI para regresión de velocidad [3]

Robust methods for estimating the orientation and position of IMU and

MARG sensors

El estudio realizado estimar la orientación y posición asistido por una red neuronal pro-
funda [6] busca demostrar la capacidad de las herramientas de aprendizaje profundo para
mitigar el error acumulado debido al ruido en las señales de los sensores. Primeramente, la
implementación propone realizar predicciones de velocidad mediante una red convolucional
unidimensional profunda basada en los datos generados por unidades de medición iner-
cial y arreglos de sensores magneto-inerciales (Magneto-Inertial Sensor Arrays - MARGs).
Además, este acercamiento introduce un sistema de captura de movimiento óptico para el
entrenamiento del modelo y la calibración con métodos tradicionales de fusión de sensores.
Posteriormente, se describe como la integración de los resultados de velocidad obtenidos
del modelo de aprendizaje profundo permite realizar una estimación de la trayectoria y
orientación de los agentes de interés.

Tal como se muestra en las Figuras 5 y 6, la implementación del sistema entrenado por
un sistema de captura de movimiento óptico y asistido por aprendizaje profundo supera las
limitaciones de los modelos tradicionales para estimar la posición y orientación. A manera
de concluir, el estudio a�rma que la solución propuesta tiene un potencial para generar un
sistema que permita realizar la captura de movimiento con mayor precisión y en tiempo real.
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Figura 5: Sistema y arquitectura de red convolucional en estudio para predicción de velocidad asistida
por captura de movimiento óptico [6]

Figura 6: Resultados de estudio en redes convolucionales profundas para predicción de velocidad [6]

Implementación en ecosistema robótico

Dado las herramientas disponibles, ciertos estudios buscan mejorar las lecturas realiza-
das por las unidades de medición inercial al hacer una fusión de sensores con un método
de captura óptico en el entrenamiento de los algoritmos con inteligencia arti�cial. De esa
manera, trabajos previos demuestran que se puede facilitar la obtención de datos a partir
de la conexión inalámbrica al servidor del ecosistema robótico dado la disposición de un
sistema de captura de movimiento que se utilizará para el entrenamiento del algoritmo.
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Robotat: un ecosistema robótico de captura de movimiento y comunicación

inalámbrica

La tesis presentada por Perafán Montoya [7] describe las capacidades de captura de movi-
miento con el ecosistema de experimentación en el campo de robótica, Robotat, ensamblado
en la Universidad del Valle de Guatemala. Planteó como objetivo la implementación de una
comunicación inalámbrica mediante wi� para experimentación en captura de movimiento
de múltiples agentes con cámaras OptiTrack. Además, dentro del alcance del proyecto, se
introdujo la posibilidad de trabajar con unidades de medición inercial para capturar datos
relevantes a los agentes presentados en el espacio disponible e integrar los resultados a partir
de una antena inteligente ilustrada en la Figura 7.

Figura 7: Antena inteligente para interacción con el ecosistema Robotat [7]

En este caso, con la intención de mejorar la precisión en orientación, el proyecto emplea
un método tradicional mediante la predicción y corrección de los datos por fusión de sensores
con un �ltro de Kalman (Kalman Filter - KF). Así, el sistema es capaz de aprovechar las
ventajas que se presentan en los métodos de captura de movimiento óptico e inercial en donde
se consigue una referencia real del espacio y se aumenta la exactitud en orientación de los
agentes debido a los datos generados respectivamente. Además, concluye que las librerías
desarrolladas para el procesamiento de los datos son aptas para operar con los recursos
disponibles en un microcontrolador ESP32 y facilitan la obtención de información de las
cámaras. De esa manera, se hace una referencia a futuras implementaciones al ecosistema
que permitan capturar movimientos más complejos como para el comportamiento natural
de los humanos.
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CAPÍTULO 3

Justi�cación

En la actualidad, los sistemas de captura de movimiento y navegación presentan solu-
ciones importantes en la comprensión del comportamiento de varios agentes en el espacio
disponible. Las aplicaciones de esta tecnología han sido de interés para optimización y de-
sarrollo en campos de estudio de medios de transporte, sistemas de localización, realidad
aumentada, medicina e incluso entretenimiento. De esa manera, se considera que ciertos mé-
todos destacan de acuerdo con la aplicación y disponibilidad de herramientas especí�cas en
donde, por motivos de este estudio, muchas hacen uso notable de las categorías de captura de
movimiento ópticos e inercial. No obstante, los estudios han demostrado que existen varios
retos que aún afectan la e�ciencia y veracidad de los métodos empleados de manera que el
desarrollo de nuevas tecnologías, como herramientas de inteligencia arti�cial, han ayudado
a impulsar el entendimiento de los datos para algoritmos más robustos en los sistemas de
captura.

En este caso, la dirección a la que apunta esta área de investigación se encuentra en el
desarrollo de una tecnología e�ciente en recursos, capaz de representar el movimiento en
tiempo real de múltiples agentes en el espacio, sin necesidad de dispositivos externos como
cámaras y sistemas de localización satelital. Por esa razón, el enfoque de este trabajo es la
implementación de dispositivos haciendo uso de unidades de medición inercial, cuyos bene-
�cios remarcan la e�ciencia en recursos, accesibilidad y datos que permiten estimar valores
asociados al movimiento de los agentes con alta velocidad. Así, se considera que encontrar
solución al reto de estimación del movimiento con los sensores representa un valor agregado
que se ha podido optimizar para aplicaciones de captura en tiempo real con herramientas
de inteligencia arti�cial. Por ello, estudios anteriores han buscado la implementación de este
método de captura con algoritmos inteligentes con fusión de sensores para experimentación
en trayectorias de varios agentes como vehículos, peatones y movimiento de extremidades
en el cuerpo humano.

La implementación propuesta es un dispositivo capaz de entregar información sobre la
pose de los agentes y un algoritmo entrenado con datos de cámaras especializadas en captura
de movimiento, para estimar la posición y la orientación que mantienen. Más a detalle,
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este trabajo busca aprovechar las cualidades de esta tecnología para experimentación en el
ecosistema robótico ubicado en la Universidad del Valle de Guatemala, en donde se encuentra
instalado el sistema de captura con cámaras OptiTrack, para el entrenamiento del algoritmo.
Así, en conjunto con las instalaciones y herramientas, haciendo uso de estos dispositivos
permitirá a los usuarios comprender las capacidades de la tecnología; sus aplicaciones en
varios campos de estudio y experimentación en distintos escenarios de robótica.
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CAPÍTULO 4

Objetivos

4.1. Objetivo general

Implementar un sistema e�ciente para estimar trayectorias y la pose completa de las
manos, empleando un dispositivo dotado de sensores inerciales y un algoritmo de aprendizaje
profundo entrenado con mediciones de un sistema de captura de movimiento óptico.

4.2. Objetivos especí�cos

Diseñar y ensamblar dispositivos de captura de movimiento inercial manteniendo un
factor de forma ergonómico que facilite el montaje de marcadores ópticos utilizados
para interactuar con el sistema de captura con cámaras OptiTrack

Con�gurar los dispositivos para interactuar en el Robotat y facilitar el entrenamiento
del algoritmo mediante una red de comunicación wi� local embebida en el microcon-
trolador seleccionado

Proponer un algoritmo con arquitectura de red neuronal profunda para minimizar el
error generado por captura de movimiento especí�co en aplicaciones con unidades de
medición inercial y evaluar el método de aprendizaje a partir de los datos obtenidos
en el sistema de captura óptico instalado.

Estandarizar el proceso de entrenamiento del algoritmo para captura de movimiento
inercial mediante los datos generados por el sistema de captura OptiTrack como datos
de campo reales en las trayectorias y poses de los marcadores.
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CAPÍTULO 5

Alcance

Este trabajo se centró en la implementación de modelos de aprendizaje profundo para
estimar la pose y la trayectoria a partir de los datos generados por dispositivos equipados
con unidades de medición inercial. Se adoptó un enfoque exploratorio, dado que la proble-
mática abordada continúa representando un desafío en esta línea de investigación. A su vez,
se propuso el uso de modelos de aprendizaje para evaluar su potencial frente a las limitacio-
nes de métodos tradicionales y la dependencia de sistemas externos. Por ello, se de�nió la
necesidad de desarrollar los modelos y un �ujo de trabajo para obtener conjuntos de datos
�ables, considerando los recursos disponibles y la complejidad del problema de optimización
que implica la estimación de pose y trayectoria en el contexto de captura de movimiento
inercial. Además, se buscó hacer uso de los elementos instalados en el ecosistema robótico,
para asistir en la captura de movimiento óptico en un espacio controlado.

La primera etapa consistió en el diseño de dispositivos para asistir en la captura de
movimiento inercial, con el objetivo de generar los conjuntos de datos requeridos para el
entrenamiento de los modelos de aprendizaje. Esto permitió disponer de un sistema adecuado
para la obtención de los datos inerciales y los datos del sistema de captura Optitrack, dada
la dependencia de la calidad de los conjuntos generados para asegurar el desempeño de los
modelos. En este contexto, la comunicación entre dispositivos y el servidor del ecosistema
Robotat se estableció a través del protocolo TCP/IP, garantizando la generación de los
conjuntos de datos ordenados secuencialmente a costa de la velocidad de envío y recepción
de los mismos. Aunque se diseñaron dos dispositivos de captura, se decidió limitar las sesiones
de grabación con un solo dispositivo en las primeras fases del trabajo con el �n de simpli�car
la comunicación y generar los conjuntos esenciales para iniciar la experimentación con los
modelos. Esta decisión permitió invertir el tiempo en establecer un programa multitarea
más robusto en los dispositivos de captura para interactuar con los elementos del sistema,
buscando generar conjuntos de datos más informados y facilitar las primeras etapas del
diseño de arquitecturas en los modelos de aprendizaje profundo.

Así, la experimentación con modelos de aprendizaje partió de las redes neuronales profun-
das, estableciendo un enfoque en la extracción de características relevantes mediante capas
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convolucionales y herramientas adicionales para procesar datos secuenciales, estudiadas du-
rante el desarrollo del trabajo. Esta decisión permitió enfocar la investigación a aplicaciones
que emplean técnicas basadas en datos y evaluar el potencial de arquitecturas con cierta
noción del funcionamiento de métodos tradicionales, tal como sugieren la encuesta [1] y
empleando un acercamiento similar a [6] descrito en los antecedentes. Además, durante el
desarrollo del trabajo, se optó por explorar los �ltros adaptables, que surgieron como una
alternativa adicional dentro del contexto de aprendizaje automático, con el �n de evaluar
su capacidad para identi�car sistemas de manera iterativa y en tiempo real. Sin embargo,
dado el carácter exploratorio del trabajo, no se priorizó el ajuste de parámetros durante la
etapa de experimentación con los modelos y algoritmos propuestos. En su lugar, se priorizó
encontrar tendencias claras en la respuesta de los mismos para demostrar su potencial en
las condiciones para la estimación de pose y trayectoria.
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CAPÍTULO 6

Marco teórico

De manera que se pueda generar un entendimiento del alcance y contexto del proyecto,
a continuación se detallan los conceptos y herramientas relevantes para la captura de movi-
miento con unidades de medición inercial. Debido a la naturaleza de los sistemas descritos y
el conocimiento de soluciones que emplean herramientas de inteligencia arti�cial, se explo-
ran los conceptos que abarcan los métodos de captura de movimiento, aprendizaje profundo,
�ltros adaptables y fusión de sensores.

Además, se detallan las herramientas empleadas para la solución propuesta, considerando
el funcionamiento de los sensores y la implementación del proyecto en un ambiente dotado de
un sistema de captura de movimiento óptico. Más adelante, se desarrollan ciertos conceptos
de importancia relacionados con la capacidad de las herramientas empleadas en el trabajo
descrito.

6.1. Captura de movimiento

La captura de movimiento (Motion Capture - MoCap) es un campo en el que se emplean
diversas técnicas para representar la interacción de determinados agentes dentro de un es-
pacio de�nido en un entorno digital. Debido a las ventajas que ofrece esta tecnología, su
aplicación para capturar el movimiento de múltiples agentes en un espacio de�nido ha sido
objeto de interés en diversos estudios [8]. En este sentido, han surgido varias técnicas para
mejorar su habilidad de reconstrucción de la posición y orientación de los agentes estudiados.
En consecuencia, las aplicaciones abarcan una amplia variedad de campos, que incluyen sis-
temas de navegación, programas de rehabilitación, medicina, seguridad industrial, robótica
y entretenimiento [9].

En el contexto de este trabajo, se consideran los métodos de captura de movimiento
óptico e inercial que se caracterizan por facilitar la comprensión del movimiento natural de
los agentes en un entorno digital mediante sensores con diversas limitantes. No obstante, el
objetivo principal de su implementación radica en la medición de parámetros, tales como
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posición, orientación y dirección para estimar las trayectorias o poses de los agentes en 3
dimensiones [10].

6.1.1. Captura de movimiento óptico

El método de captura de movimiento óptico hace uso de marcadores para determinar la
ubicación de los agentes en el espacio visible a partir de cámaras. Las técnicas que abarca este
método permiten capturar movimiento sobre el espacio de�nido con una precisión elevada,
limitada en su capacidad por el periodo de muestreo y el espacio visible de las cámaras [11].
Más a detalle, esta tecnología emplea técnicas de captura en donde los marcadores emiten o
re�ejan luz infrarroja y derivan las características de su posición dados distintos puntos de
referencia.

En el caso de la técnica de captura óptica activa, los marcadores se encargan de emitir
una señal de luz infrarroja de manera que se pueda identi�car inequívocamente entre otros
objetos, incluso en ambientes expuestos a otras fuentes de luz. Dadas las características de
esta herramienta, se considera que la aplicación de la tecnología otorga la habilidad para
desempeñarse incluso en espacios abiertos al exterior.

En este contexto, la técnica de captura de movimiento pasiva se encarga de emplear
marcadores con materiales que re�ejan luz infrarroja emitida desde las cámaras instaladas
en el área de trabajo. En este caso, la con�guración se puede aprovechar en escenarios
controlados según la capacidad de resolución para identi�car los marcadores y el campo de
visión de las cámaras.

Cámaras Optitrack

Optitrack es una compañía que se especializa en ofrecer herramientas, equipo y desarro-
llar soluciones para aplicaciones con sistemas de captura de movimiento ópticos [12]. Por
motivos de su implementación en este trabajo, el sistema instalado en el ecosistema robótico
permite recuperar los datos reales (gorund truth) de los agentes en el espacio de�nido. Más
a detalle, se trata de un sistema dotado con las cámaras primeX4 de la marca, tal como se
muestra en la Figura 8.

Figura 8: Cámaras Otritrack - primeX4 [13]
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Dado el modelo de cámaras se consideran las siguientes especi�caciones relevantes para
su implementación en el proyecto [13] :

Resolución: 2048× 2048.

Tasa de fotogramas nativa: 180 Hz.

Latencia: 5.5 ms.

Rendimiento de precisión en 3D: ± 0.10 mm.

Rendimiento con marcadores pasivos: 30 m (100').

6.1.2. Captura de movimiento inercial

El método de captura de movimiento inercial se basa principalmente en el uso de senso-
res especí�cos para obtener información relevante sobre el comportamiento en orientación,
posición y dirección de múltiples agentes. Se atribuye al método la habilidad de las unidades
de medición inercial para medir valores como la aceleración, velocidad angular e intensidad
de campos magnéticos de manera que se pueda estimar la pose y trayectoria a partir de los
conceptos introducidos en el contexto de fusión de sensores [14].

No obstante, el desarrollo de sistemas de captura inercial ha demostrado que existen
retos para la estimación de posición debido al ruido que se genera en la medición de los
valores relevantes. Más a detalle, los retos indican un error que se acumula en la obten-
ción de posición, dado un fenómeno al que se le conoce como deriva (drift) y sesgo (bias)
en las mediciones relevantes al giroscopio de los sensores utilizados. Por ello, con los avan-
ces en herramientas de inteligencia arti�cial, se han propuesto soluciones que permiten un
acercamiento a sistemas de captura e�cientes en recursos y más precisión.

Unidad de medición inercial

Las unidades de medición inercial (IMU) son dispositivos que proporcionan información
sobre los fenómenos físicos que experimentan los agentes en movimiento. Estos dispositivos
son capaces de medir distintas magnitudes dentro de un marco de referencia inercial, en
donde sus grados de libertad describen la cantidad de características extraídas [15]. En este
contexto, las unidades son capaces de medir las magnitudes a lo largo de los ejes de su marco
de referencia empleando los siguientes sensores:

Acelerómetro: medición de aceleración.

Giroscopio: medición de velocidad angular.

Magnetómetro: medición de intensidad de campo magnético.

Además, se atribuyen las aplicaciones de los sensores dadas las características de un
sistema embebido con tecnología microelectromecánica (Micro-Electromechanical System -
MEMS) de manera que se suelen aprovechar ventajas relacionadas con la accesibilidad,
e�ciencia de recursos y bajo per�l para proyectos y dispositivos de uso diario [14].

16



En el presente caso, los dispositivos descritos son aptos para trabajar en ambientes de uso
experimental dado la accesibilidad y facilidad de conexión con otros dispositivos o placas de
prueba. Mediante protocolos de comunicación I2C o SPI, tal como se muestra en la Figura 9,
estos dispositivos son capaces de enviar la información relevante al comportamiento medido
por los sensores incluidos.

Módulo MPU-92/65

El módulo MPU-92/65 es un dispositivo equipado con una unidad de medición inercial
MPU-9250 que permite 9 grados de libertad. A su vez, el módulo es capaz de operar con un
diseño de bajo consumo de energía y una resolución de 16-Bits para los sensores de acelera-
ción, giroscopio y magnetómetro incluidos. Así, se presentan las siguientes especi�caciones
[16]:

Voltaje de operación: 3-5 VDC.

Protocolos de comunicación: I2C (hasta 400 kHz) o SPI (hasta 1MHz).

Rango de acelerómetro: ±2g, ±4g, ±8g, ±16g.
Rango de giroscopio: ±250, ±500, ±1000, ±2000 deg/s (dps).

Rango de magnetómetro: ±4800µT.

Figura 9: Conexión I2C a módulo MPU 92/65 con IMU de 9 grados de libertad [17]

6.2. Aprendizaje profundo

Estos algoritmos tratan de comprender modelos a partir de los datos generados para
diversas aplicaciones, al minimizar el error entre los valores esperados y los resultantes.
Estos métodos se distinguen por permitir al algoritmo entrenar y aprender a partir de los
conjuntos de datos generados bajo un criterio de etiquetas supervisadas o no supervisadas
que se asignan a los valores. De esa manera, las técnicas empleadas permiten comprender y
estimar el comportamiento del modelo en función del tipo de información al que se expone
para generar estimaciones más precisas [18].
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6.2.1. Perceptrón

El comportamiento de estos algoritmos se basa en el funcionamiento de redes neurona-
les arti�ciales, construidas por unidades conocidas como perceptrones, ordenadas en varias
capas que describen su arquitectura [19]. El funcionamiento de los perceptrones es funda-
mental, dado que se encargan de procesar los datos para la interpretación de los valores
introducidos al modelo descrito. Para lograr los resultados esperados de las unidades, se
modelan tal como se muestra en la Figura 10, considerando vectores de variables de en-
trada, un factor de importancia a las conexiones, una función de activación y la predicción
representativa según la aplicación.

Figura 10: Estructura de un perceptrón [19]

6.2.2. Función de activación

Este elemento se encarga de actuar sobre la predicción de la unidad basado en la suma de
importancia asignada y sesgo de las entradas para tomar una decisión sobre el modelo que
se está evaluando [19][20]. En este caso, también se pueden considerar algunas las funciones
de activación comúnmente empleadas, tal como se ilustran en la Figura 11.

Figura 11: Funciones de activación típicamente empleadas [21]
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La implementación de estas funciones comprende un rango de admisión de los valores
resultantes y en ciertos casos introduce la habilidad de incluir no linealidades en el sistema
descrito [20]. Aunque se reconoce la función de activación de unidad lineal recti�cada (Rec-
ti�ed Linear Unit - ReLU) mostrada en la Figura 12, existen varias funciones de activación
que permiten distintos bene�cios para realizar las predicciones, según la aplicación esperada
del modelo, como un problema de regresión o clasi�cación.

Figura 12: Función de activación de unidad lineal recti�cada - ReLU [22]

6.2.3. Criterio de pérdida

Se mencionó que el objetivo de la técnica de aprendizaje profundo, al igual que otras
en el campo de aprendizaje automático (machine learning), trata de encontrar la mejor
predicción del modelo descrito mediante una técnica que minimiza el error contemplando
los valores esperados. De esa manera, se comprende el concepto de un criterio de pérdida
que describe el error entre los valores para encontrar el mejor �mapeo� para la aplicación
deseada [22].

En este caso, los criterios de pérdida comunes se pueden considerar como los siguientes
[23]:

Pérdida de entropía cruzada (Cross Entropy Loss):

ℓ(x, y) = L = {l1, . . . , lN}⊤, ln = −
C∑
c=1

wc log

(
exp(xn,c)∑C
i=1 exp(xn,i)

)
yn,c. (1)

Pérdida de entropía cruzada binaria (Binary Cross Entropy Loss - BCE):

ℓ(x, y) = L = {l1, . . . , lN}⊤, ln = −wn [yn · log xn + (1− yn) · log(1− xn)] . (2)

Error cuadrático medio (Mean Squared Error - MSE):

ℓ(x, y) = L = {l1, . . . , lN}⊤, ln = (xn − yn)
2. (3)
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Error absoluto medio (Mean Absolute Error - MAE):

ℓ(x, y) = L = {l1, . . . , lN}⊤, ln = |xn − yn|. (4)

De manera que se pueda comprender en el contexto del entrenamiento de las redes
neuronales, los valores de pérdida cumplen con la función de permitir una referencia del
error en los valores resultantes y, a su vez, evidencia el aprendizaje de la red respecto al
modelo. No obstante, la etapa encargada de ajustar los parámetros para minimizar el error
se atribuye al optimizador [22].

6.2.4. Optimizadores y retropropagación

El optimizador es una herramienta que se utiliza en los modelos de aprendizaje profundo
para realizar la etapa de entrenamiento de las redes. Tal como se describió, el objetivo es
que esta etapa en los modelos de las redes pueda minimizar el error encontrado entre los
resultados y los valores esperados De esa manera, en términos de la pérdida, el mejor caso
resulta cuando el optimizador encuentra un mínimo global del modelo; en donde la perdida
es mínima tal como se puede apreciar en la Figura 13 para los optimizadores de descenso
de gradiente (Gradient Descent) y estimación de momento adaptativo (Adaptive Moment
Estimation - Adam).

Figura 13: Variantes de optimizador de descenso de gradiente y Adam [22]

En este caso, tal como para los criterios de pérdida, se ha demostrado la aplicación de
distintos optimizadores que cuentan con sus ventajas en cuanto a e�ciencia de recursos, con-
vergencia de los modelos y velocidad. Más a detalle, la selección de las variantes de modelos
de optimización permite el ajuste del entrenamiento respecto a hiperparámetros, dentro de
los que cabe mencionar la tasa de aprendizaje y momentum. Así, se pueden considerar las
siguientes variaciones de optimización típicamente utilizadas para el entrenamiento de los
modelos descritos [22]:

Descenso de gradiente (Gradient Descent): es un algoritmo de optimización que
busca minimizar una función de pérdida empleando conjuntos completos de datos. El
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algoritmo permite ajustar los parámetros en cada iteración, de acuerdo con la dirección
del gradiente y la tasa de aprendizaje.

Descenso de gradiente estocástico (Stochastic Gradient Descent - SDG):
es una variante del descenso de gradiente que utiliza un subconjunto aleatorio de
los datos en cada iteración. Aunque introduce un comportamiento estocástico en la
actualización de los gradientes, este enfoque busca acelerar la convergencia de los
modelos y minimizar el riesgo de estancamiento en mínimos locales.

Estimación de momento adaptativo (Adaptive Moment Estimation - Adam):
es un algoritmo de optimización que introduce el concepto de momento al algoritmo
de descenso de gradiente estocástico, tal como se ilustra en la Figura 13. Este elemento
busca mejorar la e�ciencia y la estabilidad durante el entrenamiento.

Para comprender este concepto, es posible señalar que el entrenamiento de las redes
neuronales se basa en múltiples iteraciones que conllevan la propagación hacia adelante
(forward propagation) del resultado de cada capa y retropropagación (backpropagation) para
ajustar los gradientes [20]. En conjunto con la con�guración del criterio implementado,
estas operaciones buscan minimizar el error y ajustar los parámetros internos de las redes
neuronales para realizar predicciones acordes al sistema descrito por los datos expuestos [22].

6.2.5. Nodos convolucionales

Comprendiendo las herramientas que constituyen a una red neuronal, cabe mencionar
que existen otras unidades aparte de los perceptrones dentro de las que se debe considerar
la introducción de los nodos convolucionales y algunas variantes del mismo. Estas capas en
una red neuronal, a diferencia de los perceptrones, utilizan convolución para procesar los
datos que mantienen una relación en cuanto al espacio en que se encuentran en cada muestra
[19]. Típicamente, estas capas son utilizadas para extracción de características en los sets
de datos, por lo que suelen emplearse en el procesamiento de imágenes, sonido o datos en
series de tiempo [22].

En el contexto de la construcción y ajuste de las redes neuronales, cabe mencionar que
estas capas presentan hiperparámetros adicionales en cuanto a los espacios que evalúa por
cada iteración en donde el tamaño de las muestras y la manipulación de una �ventana móvil�
o kernel son esenciales para su funcionamiento. Considerando las capas neuronales como un
�ltro para los datos presentados, algunos parámetros como la forma, dilatación y el salto en
espacios de datos (stride) del kernel o relleno (padding) de los sets de datos permiten ajustar
los mismos para la extracción de características en la aplicación deseada [22]. Tal como se
ilustra en la Figura 14, el resultado de la con�guración de estos hiperparámetros permite
establecer la capacidad de las capas convolucionales para extracción de características di-
rectamente sobre los conjuntos de datos ordenados a diferencia de distintas con�guraciones
en la conexión de capas con múltiples perceptrones.
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Figura 14: Dispersión en capas convolucionales según con�guración de parámetros [22]

Adicionalmente, en el contexto de este trabajo, la habilidad de estas capas para procesar
múltiples canales de datos permite un entendimiento de un sistema o �ltro de múltiples
entradas y múltiples salidas (Multiple Input Multiple Output - MIMO). Esta con�guración
permite evaluar valores para una misma señal en múltiples instancias de espacio o tiempo,
tal como se puede apreciar en la Figura 15.

Figura 15: Diagrama de múltiples entradas y múltiples salidas en capa convolucional [22]

Nodos convolucionales de 1 dimensión

El caso de las capas convolucionales de 1 dimensión, se sugieren el uso de las operaciones
de los nodos convolucionales para procesar un canal con señales y series de datos secuenciales
[22]. De esa manera, se comprende que se trata de una capa que procesa los datos a partir
de varias iteraciones que se realizan sobre muestras que representan una porción del set de
dato en cierta instancia de tiempo.
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6.3. Arquitecturas de red neuronal profunda

Comprendiendo el funcionamiento de las unidades empleadas, la construcción general
de las arquitecturas, tal como se muestra en la Figura 16, está conformada por capas con
múltiples unidades de procesamiento que cumplen con las siguientes funciones en una red
neuronal:

Capa de entrada: se encargan de recibir las entradas como un vector de valores x.

Capas ocultas: se encargan de procesar los datos al asignar un peso a la operación
en conjunto con una función de activación para generar el modelo a partir de sus
unidades.

Capa de salida: tal como la capa oculta, la capa de salida está compuesta por varias
unidades y se encarga de entregar los valores de salida para la aplicación propuesta
para el algoritmo.

La técnica de aprendizaje profundo parte de la noción del funcionamiento de redes neuro-
nales super�ciales (Shallow Neural Networks) y, a su vez, en la relación descrita por regresión
lineal para generar predicciones del modelo descrito [22]. A diferencia de las redes neuronales
super�ciales, las redes neuronales profundas aprovechan las herramientas disponibles para
agregar complejidad a las arquitecturas mediante la adición de capas ocultas, tal como se
demuestra en la Figura 16.

Figura 16: Arquitectura de redes neuronales super�ciales y profundas [22]

De esa manera, la adopción de múltiples capas para la construcción de arquitecturas más
complejas permitió el desarrollo del campo de aprendizaje profundo, considerando las ven-
tajas de las herramientas que emplean para optimizar su aprendizaje. Algunas arquitecturas
establecidas se pueden encontrar en el esfuerzo realizado para generar una librería de redes
neuronales [24] de manera de que se presentan los bene�cios de la implementación para cada
una.

Por motivos de este trabajo, se presentan los casos para las arquitecturas de redes neu-
ronales residuales, tanto como las redes neuronales de convolución temporal. En este caso,
se trata de arquitecturas diseñadas para trabajar con la predicción de modelos sobre datos
en una serie de tiempo continuo.
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6.3.1. Redes neuronales residuales

Las redes neuronales residuales (ResNet) son un tipo de arquitectura de red neuronal
profunda que utiliza conexiones residuales entre sus capas con el �n de generar relaciones
entre los datos ingresados y su salida [25]. A diferencia de las redes neuronales tradicionales,
las capas calculan un residual acumulado tras la suma de la entrada original y su salida, tal
como se presenta en la Figura 17. Así, el concepto de los bloques de construcción para esta
arquitectura recibe el nombre de bloques residuales, cuyo objetivo consiste en asistir en el
entrenamiento al generar un efecto de �memoria� de acuerdo con los gradientes asignados
[22].

Figura 17: Estructura de bloque residual [25]

De esa manera, se de�ne un bloque residual como:

y = F(x, {Wi}) + x. (5)

Así, se de�ne un bloque residual en donde F(x, {Wi}) representa la salida de la capa
de red en función de la entrada y el gradiente, x es la entrada original y y es la salida del
bloque temporal. De esa manera se puede de�nir que la ventaja principal de estos elementos
radica en facilitar la propagación de aprendizaje a través de múltiples capas sin perder o
distorsionar los gradientes.

Adicionalmente, se considera que las redes residuales emplean varias herramientas clave
para mejorar su rendimiento. En esta instancia, adicional a los bloques residuales, estas
arquitecturas de red suelen acompañarse de la normalización de lote (batch norm) y unidades
de recti�cación lineal (ReLu), cuyas funciones principales son manejar la activación en la
toma de decisiones y generar relaciones complejas mediante la introducción de no linealidades
[22].

En el contexto de este trabajo, las redes residuales comprenden una forma de trabajar
con datos secuenciales que consideran series con cierta noción temporal. La ventaja de su
adición radica en su capacidad para mantener gradientes estables y, a su vez, asistir en el
entrenamiento del modelo.
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6.3.2. Red neuronal convolucional temporal

Las redes convolucionales temporales (TCN) son una arquitectura de red neuronal dise-
ñada particularmente para el procesamiento e�ciente de secuencias de datos, especialmente
en tareas de segmentación y detección de características con noción del tiempo [26]. Estas
redes emplean capas convolucionales que procuran mantener causalidad y buscan asegurar
dependencia únicamente sobre la información previa del sistema analizado [27]. Este com-
portamiento tiene el �n de garantizar que las predicciones realizadas se generen con cierta
noción temporal presente en las secuencias de datos.

Figura 18: Herramientas empleadas en redes convolucionales temporales [27]

Entonces, la estructura básica de las redes convolucionales temporales supone series
de capas convolucionales unidimensionales empleadas para procesar secuencias de datos de
longitud �ja. Por ello, a través de la dilatación entre las capas implementadas, los modelos
adquieren una extensión en el campo receptivo que indica la capacidad para capturar depen-
dencias temporales a largo plazo [27]. En este caso, se comprende que este diseño aprovecha
la capacidad de estas conexiones de manera e�ciente para el entrenamiento de los modelos y
hace uso de herramientas adicionales como bloques residuales para mantener la estabilidad
de los gradientes asignados, tal como se ilustra en la Figura 18.

6.3.3. Mecanismos de atención

Los mecanismos de atención son métodos diseñados para asistir en el entrenamiento de
redes neuronales al generar conexiones a partes especí�cas del conjunto de datos expuesto. De
manera general, esta herramienta permite ponderar la importancia de distintos segmentos
para agilizar el aprendizaje de ciertas tareas particulares en conjuntos de datos extensos
al reforzar patrones observados [28]. Comúnmente, estos mecanismos operan de manera
dinámica en el contexto de los datos de entrada, lo que permite asignar relevancia de los
datos mediante tres componentes principales:

Consulta (query): un vector que representa el estado actual o el elemento siendo
procesado.

Clave (key): un vector que representa los elementos potencialmente relevantes a la
consulta realizada.

Valor (value): representa el valor de los vectores asociados con la clave que se analiza
contra la consulta realizada.
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Así, se suele determina la importancia de los segmentos procesados mediante la similitud
entre los vectores de consulta y clave. En este contexto, algunos de los mecanismos más
populares debido a su capacidad de generar modelos de aprendizaje robustos incluyen la
atención por producto punto escalado (Scaled Dot-Product Attention) y atención multi-
cabeza (Multi-Head Attention).

Mecanismo de atención por producto punto escalado

El método introducido en [28] referido como mecanismo de atención por producto punto
escalado propone la ponderación de los segmentos tras la operación de producto punto entre
los vectores de consulta y clave. Tal como se muestra en la Figura 19, el mecanismo considera
una estructura con operaciones que incluye una función de activación Softmax que permite
asignar el peso de la información procesada en el sistema generado.

Figura 19: Estructura de mecanismo de atención por producto punto escalado [28]

Más a detalle, el método propuesto se describe mediante un distintivo factor de escala-
miento

√
dk además de la operación entre los elementos de consulta Q, clave K y valores V

como matrices con los datos relevantes.

(Q,K, V ) = softmax

(
QKT

√
dk

)
V. (6)

En particular, se argumenta que el factor de escalamiento se requiere en el mecanismo
para de mitigar el efecto provocado por dimensiones elevadas de la matriz de claves dk [28].
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En este caso, se trata de mitigar valores elevados del producto en la operación entre matrices
que ubica a la función de activación en regiones con gradientes reducidos.

Mecanismo de atención multi-cabeza

El mecanismo de atención multi-cabeza descrito en [28], se considera como una extensión
del método de atención por producto punto escalado que busca aumentar la capacidad de
generar dependencias en los conjuntos de datos más profundas. Tal como se ilustra en la
Figura 20, la estructura considera el aumento de capacidad para analizar patrones a partir
de h capas de atención paralelas en el modelo.

Figura 20: Estructura de mecanismo de atención multi-cabeza [28]

De esa manera, el resultado del mecanismo se obtiene mediante la concatenación de cada
capa y una proyección lineal de cada elemento [28]. además, se argumenta que al reducir las
dimensiones en el vector de salida de cada capa, el método es capaz de generar una solución
más e�ciente para generar múltiples conexiones manteniendo el uso de recursos similar al
método de atención por producto punto escalado.
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6.4. Filtros adaptables

Los �ltros adaptables son ampliamente utilizados en procesamiento de datos con el obje-
tivo de minimizar el error entre la señal ingresada y la señal deseada mediante la actualización
de sus coe�cientes. Estos �ltros son capaces de ajustar sus parámetros en diversas iteraciones
a lo largo de los conjuntos de datos, de manera que se pueda generar una convergencia más
precisa. Los algoritmos empleados incluyen el cálculo de la predicción, el cálculo del error y
la actualización de los coe�cientes [29].

De acuerdo con [30], los �ltros adaptables están descritos por la ecuacion (7) en donde y
representa la predicción, x el vector de entrada al �ltro y wi el vector de pesos actualizados
[31][32].

y(n) =

N−1∑
i=0

wi(n)x(n− i). (7)

Por otro lado, se determina que la actualización del vector de pesos se da a partir de la
ecuación (8) en donde w(n) es el vector de pesos actualizados, w(n-1) es el vector de pesos
previos y ∆w(n) representa la diferencia calculada de los pesos en esa instancia de tiempo
n [29].

w(n) = w(n− 1) + ∆w(n). (8)

De esa manera, se debe resaltar que el objetivo de estos �ltros es buscar la convergencia
al mínimo error calculado sobre los datos esperados del modelo, en múltiples iteraciones
hasta alcanzar un valor constante de �estado estacionario� [29].

6.4.1. Filtro LMS

Los �ltros LMS son un caso de �ltros adaptables comúnmente utilizados para el procesa-
miento de datos. Estos �ltros utilizan los métodos descritos anteriormente para el cálculo de
predicciones y actualización de pesos considerando un modelo lineal. No obstante, los �ltros
se caracterizan por calcular el error con mínimos cuadrados medios (Least-Mean-Square -
LMS) o el criterio de error cuadrático medio instantáneo de los resultados para actualizar
sus parámetros acorde a las ecuaciones (9) y (10) [29][30]:

En primer lugar, el error calculado de los resultados se presenta en donde e es el error
calculado, d representa la señal deseada, w(n-1) es el vector de pesos previos y x es el vector
de entrada al sistema.

e(n) = d(n)−w(n− 1)Tx(n). (9)

De la misma manera, para expandir su de�nición, la actualización de los pesos adquiere
la siguiente forma en donde se introducen los términos de tasa de aprendizaje η (learning
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rate), el error calculado e y el vector de entrada x en lugar de ∆w(n) descrito previamente.

w(n) = w(n− 1) + ηe(n)x(n). (10)

Es importante notar que el sistema descrito en estos escenarios considera una sola entrada
y una sola salida (Single Input Single Output - SISO) [29].

6.4.2. Filtro LMS adjunto

La propuesta en el trabajo de [31], describe las ventajas de una variante en el algoritmo de
un �ltro LMS implementado que busca generalizar los elementos de las ecuaciones de�nidas
previamente para recibir múltiples canales de entrada y múltiples salidas. La propuesta del
�ltro LMS adjunto (Adjoint LMS Filter) permite evitar la complejidad de otros algoritmos
para múltiples canales y mejorar la convergencia a las señales deseadas descritas [31].

En este caso, las ecuaciones se generalizan de manera que la actualización de pesos
adquiere los términos de M 2, que se re�ere al orden del �ltro de respuesta �nita al impulso
(Finite Impulse Response Filter - FIR), y ẽ que representa el resultado de errores calculados
para las señales de salida descritas[31].

w(n+ 1) = w(n) + µẽ(n−M2)x(n−M2). (11)

De la misma manera, el error actualizado de ẽ está dado según la función Ĉ(q+1, k) que
describe la actualización del error y e como el error actual resultante de la predicción para
cada señal deseada.

ẽ(n) = Ĉ(q+1, n)e(n). (12)

Esta propuesta de �ltro también argumenta que, a diferencia de otros �ltros de múltiples
canales, este posee la habilidad de presentar convergencia aún en escenarios de modelos no
lineales [31]. Así, en el contexto de este trabajo se espera la convergencia para la trayectoria
de los agentes en el espacio, independientemente del comportamiento que se presenta del
error, considerando que aún se cuenta con las señales deseadas.

6.4.3. Filtro de kernel adaptable LMS

El metodo de kernel adaptable para los �ltros LMS, particularmente lineales, presenta la
adopción de distintos modelos y funciones para insertar razgos de no linealidad al sistema,
típicamente mediante la reproducción de una función de base radial (Radial-Basis Function
- RBF) o kernel gaussiano descrito en (13) [33]. Esta técnica se emplea para poder realizar
una aproximación de los modelos más precisa en cuanto a la convergencia de los pesos,
dado el espacio agregado a la dimensión de los datos ingresados en cada iteración durante
el entrenamiento [29].
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ϕ(x, c) = exp

(
−∥x− c∥2

2σ2

)
. (13)

En este caso se suele comprender, en conjunto con el concepto de descenso de gradiente
previsto para el entrenamiento de las redes neuronales, que este es un modelo que no presenta
mínimos locales dado su capacidad para realizar aproximaciones �universales� [29]. Se debe
notar que esto sucede para el caso descrito por un kernel gaussiano, pero existen variaciones
con diversos tipos de kernel como el polinomial que presentan distintos bene�cios.

De esa manera, las funciones del algoritmo para el �ltro LMS conocidas para actuali-
zación de pesos y cálculo de error adquieren los términos ϕ y ω considerando la aplicación
de función de base radial implementada al vector de entrada. En este caso, ϕ representa el
vector de características en la entrada y ω es la estimación de los pesos asociados al �ltro
[29].

ω(n) = ω(n− 1) + ηe(n)ϕ(n), (14)

e(n) = d(n)− ω(n− 1)Tϕ(n). (15)

6.5. Fusión de sensores

La fusión de sensores es una herramienta que busca integrar las lecturas de varios disposi-
tivos de manera simultánea para generar una única señal con mejor precisión. En la práctica,
esta herramienta permite mejorar las mediciones mediante técnicas con �ltros adaptables
tales como los �ltros de Kalman y �ltros extendidos de Kalman que se detallarán más ade-
lante.

En este caso, se consideran categorías que describen el comportamiento de los algoritmos
empleados para la herramienta de la siguiente manera[34]:

Sensores redundantes: los algoritmos se encargan de recibir la misma información
de varios sensores de manera que se discriminan lecturas erróneas del comportamiento.

Sensores complementarios: los algoritmos se encargan de interpretar la información
de los sensores que realizan mediciones sobre cantidades independientes para describir
el comportamiento en dado contexto.

Sensores coordinados: los algoritmos se encargan de comprender el contexto a partir
de la información independiente de los sensores en una secuencia dada.

A menudo, la aplicación de esta tecnología recurre a distintos métodos de acuerdo a
la información que presentan los sensores para describir fenómenos físicos y la representa-
ción de los datos en un ambiente establecido [35][36][37]. Por motivos de este trabajo, se
establece que la herramienta se emplea de manera tradicional para interpretar las lecturas
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de aceleración, velocidad angular e intensidad magnética en simultáneo, con el objetivo de
reconstruir la pose y trayectoria de diversos agentes en un espacio tridimensional. Así, el
método empleado se caracteriza por reducir la ambigüedad de las lecturas generadas por el
ruido que experimentan los sensores [38].

6.5.1. Filtros de Kalman

El �ltro de Kalman se caracteriza por ser un método para la fusión de sensores empleando
un algoritmo recursivo para la predicción del estado asociado a sistemas lineales dinámicos.
En este caso, el método original considera la estimación y observación del vector de estados
a partir de los valores actuales tanto como la medición de ruido en la señal y la predicción
previa del estado en el sistema para reducir el error en los datos generados [39]. Así, el
método emplea dos ecuaciones principales para procesar los datos a-priori y a-posteriori
para cada iteración de las mediciones reales sobre la señal a la que se expone. Es decir, el
�ltro emplea las ecuaciones de predicción de estados y observación respectivamente para
corregir el comportamiento de las predicciones mediante una ganancia de Kalman variable
en el tiempo [40] .

Dado el contexto de los �ltros de Kalman, se consideran las siguientes ecuaciones:

Ecuación de predicción de estados

Xk = Fk+1,kXk +Wk, (16)

en donde X representa el vector de estados en el tiempo k que describen el comporta-
miento del sistema expuesto al �ltro. Así mismo, F es una matriz de transición que asume
el valor actual tanto como la predicción de los valores en el vector de estados y W es el
ruido que se produce bajo el supuesto que mantiene un comportamiento gaussiano con una
matriz de covarianza Q asociada.

Ecuación de medición

yk = HkXk + Vk, (17)

en donde y son los valores del estado observados en el tiempo k y H es la matriz de
observación que se encarga de combinar las mediciones de los sensores mediante transfor-
maciones lineales. De la misma manera, V es el ruido que se presenta bajo el supuesto que
mantiene un comportamiento gaussiano con una matriz de covarianza R asociada.

Más adelante, se consideran variaciones del �ltro de Kalman que permiten la predicción
de los vectores de estado dada la interpretación de sistemas no lineales.
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6.5.2. Filtro extendido de Kalman

La introducción del �ltro extendido de Kalman se presenta al considerar la capacidad del
algoritmo original orientado a comprender el comportamiento del estado en sistemas lineales.
Así, se trata de un algoritmo que permite adaptarse a sistemas no lineales a partir de dos
etapas de linealización para los valores que se presentan en la estimación del estado. De
esa manera, se considera el procedimiento previo a la aplicación de las ecuaciones originales
del método para describir el sistema asumiendo la no linealidad en las matrices y posible
varianza en el tiempo [39].

En este caso, las etapas de linealización para el �ltro extendido de Kalman se presentan
de la siguiente manera:

Linealización de matriz de transición f(k, x) y Linealización de matriz de obser-
vación h(k, xk)

Fk+1,k =
∂f(k, x)

∂x

∣∣∣∣
x=x̂k

, (18)

Hk =
∂h(k, xk)

∂x

∣∣∣∣
x=x̂−

k

. (19)

Aproximación de Taylor de primer orden para las matrices

F (k, xi) ≈ F (k, x̂k) + Fk+1,k(xk, x̂k), (20)

H(k, xi) ≈ H(k, x̄−k ) +Hk+1,k(xi, x̄
−
k ). (21)

Al considerar las etapas mencionadas, la aproximación del sistema para el algoritmo
resulta en las siguientes ecuaciones para predicción de estado y medición.

xk+1 ≈ Fk+1,kxk + wk + dk, (22)

ȳk ≈ Hkxk + vk, (23)

en donde los valores introducidos a la ecuación representan el vector de observación yk
y ruido dk.

ȳk = yk − h(xk, x̂
−
k )−Hkx̂

−
k , (24)

dk = f(xk, x̂
−
k )− Fk + 1, kx̂k. (25)
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6.6. Protocolo TCP/IP

El protocolo de control de transmisión (Transmission Control Protocol - TCP) en con-
junto con el protocolo de internet (Internet Protocol - IP) se emplean en un método para
comunicación inalámbrica de información en la red. Así, se comprende que el protocolo de
control de transmisión se encarga de ordenar, enviar y recibir los paquetes de información
hasta cierto destino descrito por la dirección IP del dispositivo conectado a la misma red
[41].

En este caso, el protocolo permite una comunicación en ambas direcciones de los dispo-
sitivos conectados de manera que se puede recibir y enviar información simultáneamente en
una secuencia, tal como se muestra en la Figura 21. Dado el conocimiento de su funcio-
namiento, se consideran los términos de servidor y cliente respectivamente en la conexión
mediante un puerto conocido como socket entre los dispositivos para describir la recepción
y emisión de información [41]. Así, la implementación del protocolo en este trabajo resulta
en la solución para adquirir la información del microcontrolador ESP32-TinyS3 funcionando
como servidor para enviar datos haciendo uso del protocolo descrito.

Figura 21: Diagrama de comunicación mediante protocolo TCP [42]
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6.7. ESP32 � TinyS3

El TinyS3 es una placa de desarrollo diseñada por Unexpected Maker equipada con un
microcontrolador de la serie ESP32-S3 por Espressif y un diseño que facilita explorar sus
capacidades para interactuar con conexión a la red en varios proyectos. Además, tal como
se muestra en la Figura 22, se considera la capacidad de la placa para conectarse a la red,
una conexión con regulador de voltaje a 3.3 V y una conexión vía USB-C para interactuar
con la programación del microcontrolador.

Figura 22: Especi�caciones de placa de desarrollo ESP32 - TinyS3 [43]

Dado el modelo de la placa, se presentan las siguientes especi�caciones relevantes al
proyecto [43]:

Microcontrolador: ESP32-S3FN8

Tamaño: 35× 18 mm

Latencia: Hasta 240 Mhz

Antena / WiFi: 2.4Ghz b/g/n

Conexión: USB-C con protección ante retroalimentación.

GPIO: 17

Batería: equipado con pads JST compatibles con conector PH para baterías LiPo.
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CAPÍTULO 7

Diseño, manufactura y programación de los dispositivos para captura de
movimiento inercial

Este capítulo abarca el proceso completo de la creación de los dispositivos utilizados para
obtener datos esenciales para un sistema de captura de movimiento inercial, para el cual se
consideraron lecturas de una unidad de medición inercial y el sistema de captura Optitrack.
En este caso, se resaltó la importancia de esta primera etapa, dada la necesidad de un sistema
que permitiera emplear las herramientas disponibles y cumplir con los requerimientos para
entrenar los modelos de aprendizaje.

En otras palabras, este capítulo buscó establecer una visión completa del �ujo de trabajo
para la obtención de conjuntos de datos a través de los dispositivos diseñados para la captura
de movimiento inercial asistida por modelos de aprendizaje. Por ello, a continuación se
detalla la integración de las tareas que incluyeron el diseño y manufactura de los dispositivos
hasta la implementación de los programas encargados con la obtención de datos mediante
el servidor del ecosistema Robotat.

7.1. Diseño y ensamblaje de los dispositivos

Un objetivo esencial del proyecto buscó proponer un dispositivo capaz de asistir en la
obtención de datos desde el Robotat y los sensores de medición inercial. De esa manera,
el contenido en este capítulo considera ciertas tareas principales que ayudaron a de�nir la
estructura del dispositivo y la con�guración de los componentes electrónicos en un espacio
compacto.
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7.1.1. Metodología

Esta sección describe los pasos seguidos para la fabricación de los dispositivos utilizados
en la obtención de datos. En particular, se de�nieron los siguientes requisitos principales:

Minimizar el espacio ocupado por los componentes para garantizar �exibilidad.

Asegurar la capacidad de almacenar los elementos esenciales para su asistencia en la
captura de movimiento inercial.

Permitir la instalación de marcadores ópticos personalizados para interactuar con el
sistema de captura óptico.

En consecuencia, los dispositivos fueron diseñados para ser empleados como accesorios
en las extremidades, como las manos, permitiendo así una mayor �exibilidad durante las
sesiones de recolección de datos y favoreciendo movimientos naturales.

Prototipos de los dispositivos

Para comprender el concepto del diseño de los dispositivos, se realizaron los modelos de
prototipos que permitieron explorar el espacio disponible. De esa manera, el primer prototipo
de diseño se centró en la posición de los componentes que permitieron realizar los primeros
experimentos para la obtención de datos de las unidades de medición inercial.

Figura 23: Placa de prototipo para obtención de datos de unidad de medición inercial

Tal como se muestra en la Figura 23, el dispositivo cuenta con los siguientes componentes
sobre una placa de soldadura para prototipado:

Microcontrolador: placa de desarrollo ESP32.

Módulo de unidad de medición inercial: MPU-92/65.
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Más adelante, se consideró un boceto y modelo preliminar para la estructura de los
dispositivos con los componentes del prototipo, de manera que se pudieran encontrar con�-
guraciones para la implementación de los marcadores ópticos. Dado el diseño del prototipo
realizado con las herramientas en la plataforma de diseño Onshape1, mostrado en la Figura
24, se realizó el modelo para la versión �nal de la estructura para los dispositivos.

Figura 24: Diseño de estructura para primer prototipo

Diseño y estructura de los dispositivos

Para la estructura de los dispositivos se consideró la con�guración de posiciones selec-
cionadas para los componentes en el diseño �nal, tanto como el método de sujeción a las
extremidades. Dadas las observaciones de los diseños de prototipo, para mantener un factor
de forma, se tomó en cuenta la reducción en dimensiones de los componentes. Así, en esta
etapa del diseño, se introdujeron componentes como el microcontrolador ESP32 � TinyS3 y
una batería de iones de litio (Li-Ion 3.7V - 1000mAh) para facilitar movilidad. Cabe resaltar
que parte importante de la elección de estos componentes se realizó debido a la compati-
bilidad y dimensiones reducidas. En este caso, el microcontrolador incluyó un regulador de
voltaje para baterías de litio hasta 4.7V para facilitar la conexión.

Así, la idea principal del diseño para los dispositivos se seleccionó de manera que se
puedan contener los componentes esenciales para el funcionamiento y permitir la adición de
marcadores para cuerpos rígidos del sistema de captura OptiTrack, ilustrados en la Figura
25.

1Onshape: Es un software para diseño asistido por computadora (Computer Aided Design - CAD) que
permite el control de versiones en la nube.
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Figura 25: Marcador de cuerpo rígido

Así, para concluir con esta etapa, se consideró el método de sujeción para lograr utilizar
los dispositivos como un accesorio en las manos. Dado el diseño de la estructura �nal en la
Figura 30, se ensamblaron los dispositivos con el �n de facilitar al usuario portar el sistema
con mayor �exibilidad.

Placas de circuito impreso

Al tener la estructura de los dispositivos, se realizó el diseño de las placas de circuito
impreso de manera que se pudieran conectar los componentes esenciales y ensamblar en el
diseño. En este caso, tal como para la placa de prototipo, se utilizó el circuito para realizar
la conexión I2C entre el controlador ESP32 � TinyS3 y el módulo MPU-92/65 que se
muestra en la Figura 26.

Figura 26: Resultado de conexiones en placas de circuito impreso

Dada la disposición de los materiales se realizó un diseño mediante las herramientas de
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EasyEDA [44] y se aplicó el procedimiento de transferencia de tóner y perforación para fa-
bricar la placa. Posteriormente, se realizaron las soldaduras de conectores de pines (Headers)
sobre los espacios de cobre para completar el circuito impreso ilustrado en la Figura 27.

Figura 27: Resultado de placa de circuito impreso derecho

7.1.2. Resultados

Los resultados de este objetivo demostraron las características �nales del diseño selec-
cionado para los dispositivos de asistencia en captura de movimiento. Además, se realizó
el análisis del factor de forma obtenido para utilizar el dispositivo mediante el método de
sujeción para portarlos como una herramienta para recolección de datos del sistema.

Como resultado principal del objetivo se realizó la primera versión de los dos dispositivos
ilustrados en la Figura 28, con el �n de permitir marcadores para captura de movimiento
inercial en las manos izquierda y derecha. Cabe notar que en la imagen no se encuentran los
marcadores ópticos y en su lugar se añadieron elementos impresos �cticios con las mismas
dimensiones relevantes para ocupar el espacio correspondiente.

Figura 28: Dispositivos de captura de movimiento inercial

De la misma manera, se consideran los siguientes modelos con las dimensiones del dis-
positivo en la Figura 29.
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Figura 29: Dibujo con dimensiones de dispositivos en herramienta CAD

El resultado �nal de los dispositivos se muestra en la Figura 30, en donde se pueden
apreciar los marcadores instalados para interactuar con el sistema de captura de movimiento
óptico y el método de sujeción.

Figura 30: Dispositivos de captura de movimiento inercial

7.2. Comunicación inalámbrica y obtención de datos

Dado el acceso a las funciones del microcontrolador en el dispositivo y el ecosistema
Robotat, la segunda etapa del proyecto descrita en este capítulo explica el funcionamiento
del dispositivo para obtención de datos mediante una comunicación inalámbrica. En este caso
se consideran los programas que permiten el envío y recepción de datos en distintas tareas,
así como la arquitectura cliente-servidor de la comunicación establecida entre dispositivos.

Cabe mencionar la importancia de esta etapa, dado que los datos generados desde los
dispositivos son vitales para el funcionamiento de las etapas de entrenamiento y diseño de
la red neuronal y herramientas de aprendizaje automático. Por ello, se buscó establecer
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controles simples para interactuar con los dispositivos y la extracción de datos ordenada.

7.2.1. Metodología

En cuanto a la metodología empleada para cumplir el objetivo, el sistema diseñado contó
con la conexión inalámbrica entre 3 dispositivos: el dispositivo de captura de movimiento
inercial, el ecosistema Robotat y una computadora o dispositivo que ejecuta el script de
Python correspondiente. De esa manera, en esta sección se describen los pasos para adquirir
los datos de manera ordenada, la implementación de librerías y la comunicación entre los
dispositivos.

Implementación del protocolo de comunicación TCP/IP

Para iniciar la implementación de esta etapa del proyecto, se consideró establecer el
protocolo de comunicación inalámbrica TCP/IP para permitir extraer los datos esenciales
para el entrenamiento de la red neuronal y herramientas de aprendizaje automático. En este
caso, el protocolo se implementó de tal manera que la arquitectura de conexión constó de 3
dispositivos en una con�guración de clientes y servidores que se puede apreciar en la Figura
31.

Figura 31: Diagrama de conexiones entre dispositivos
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Cabe mencionar que el criterio que se utilizó para implementar el protocolo de comunica-
ción TCP/IP, además de permitir el acceso a los datos del servidor del ecosistema Robotat,
también permitió garantizar el envío y recepción de datos de manera ordenada. Así, a partir
de la arquitectura de conexión, se pudo de�nir la con�guración de los dispositivos de la
siguiente manera:

ESP32 Tiny-S3: servidor-cliente (intermediario).

Dispositivo con Script de Python: cliente.

Ecosistema Robotat: servidor.

Estos términos permitieron describir el �ujo de datos que se estableció al momento de
iniciar el dispositivo para captura de movimiento inercial. De la misma manera, es importante
comprender que los datos se envían en un formato JSON2 que permite asignar etiquetas a los
datos enviados para mantener un registro de las lecturas realizadas y garantizar la recepción
correcta en el siguiente dispositivo.

Dado el contexto de las conexiones realizadas entre los dispositivos, se debe hacer refe-
rencia al sistema implementado que permite al dispositivo intermediario asignar etiquetas
sobre el origen de los datos recibidos dentro del mensaje. Este sistema se implementó con
el objetivo de permitir a los dispositivos descritos a continuación decodi�car y ordenar los
datos obtenidos.

Diseño de programa para dispositivos de captura de movimiento

Durante esta etapa, se consideró aprovechar las características del microcontrolador
ESP32 Tiny-S3 mediante una arquitectura de programación tal como se muestra en la Fi-
gura32 y 33. Para cumplir con el objetivo, se distribuyeron los recursos del controlador
de manera que fuera dotado de la capacidad para trabajar ciertas tareas (tasks) en sus 2
diferentes núcleos(cores), para recibir comandos y enviar los datos correspondientes.

Para lograr este comportamiento en el microcontrolador, cabe mencionar que el programa
se realizó mediante el entorno de desarrollo integrado (IDE) de Arduino en C# empleando
al esquema de gestión de tareas en tiempo real con FreeRTOS. Así, se logró garantizar que
el controlador simule un comportamiento lo más cercano posible a la ejecución de las tareas
en �paralelo".

De esa manera, el programa se realizó considerando dos con�guraciones de modo para
generar los primeros conjuntos de datos con las arquitecturas ilustradas en la Figura 32 y
33

2Formato JSON: (JavaScript Object Notation - JSON) Es una estructura de datos ligera que busca or-
denar la información para facilitar la legibilidad. Las aplicaciones de este formato son ampliamente utilizadas
en comunicación entre aplicaciones y sistemas.
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Figura 32: Diagrama de arquitectura para programa en ESP32 Tiny-S3 durante pruebas en MPU-
92/65

En el diagrama de la Figura32 se presenta el comportamiento del controlador al recibir el
comando para empezar una prueba de obtención de datos exclusiva de los datos del módulo
MPU-92/65 mediante la librería MPU9250_asukiaaa [45]. En este caso, el controlador se
encarga de solicitar, �ltrar y enviar muestras de aceleración, velocidad angular y orientación
magnética en conjunto con el tiempo en que se tomaron los datos y la etiqueta de origen
con una frecuencia de 10Hz mediante el protocolo de comunicación.

Figura 33: Diagrama de arquitectura para programa en ESP32 Tiny-S3 durante generación de sets
de entrenamiento

Por otro lado, el diagrama en la Figura 33 ilustra la distribución de tareas en el controla-
dor al recibir el comando para generar datos de entrenamiento para la red neuronal. En este
caso, el controlador se encarga de distribuir la carga de obtención de datos de la unidad de
medición inercial y las operaciones para recibir datos del sistema de captura de movimien-
to óptico. Posteriormente, en las tareas respectivas se asignan las etiquetas de dispositivo
origen correspondientes antes de ser enviadas.

Dado el contexto de la arquitectura del programa, se destacó la capacidad del dispositivo
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para operar bajo una con�guración servidor-cliente, como se mencionó previamente en esta
sección. En particular, el programa del dispositivo se realizó con el �n de responder a los
comandos enviados por el usuario mediante el script en Python, que permitieron establecer
el protocolo de inicio y las tareas requeridas para cada caso.

Solicitud de datos del sistema de captura de movimiento óptico

La tarea de obtención de datos que corresponde a la interacción con sistema de captura
de movimiento óptico se realizó a través de un proceso de solicitud al servidor del Robotat
y decodi�cación del formato del mensaje. Dada la naturaleza de los datos que se reciben del
sistema en cuaterniones, también se implementaron las operaciones para ajustar la presen-
tación a ángulos de Euler mediante la secuencia de rotación ZYX que posteriormente fueron
evaluadas en la red neuronal.

En este caso, la solicitud para obtener la pose de un marcador óptico especí�co al servidor
se realiza mediante el siguiente comando, en donde agent_ID se re�ere al marcador de cuerpo
rígido seleccionado:

DynamicJsonDocument jsonDoc ( 2048 ) ;
jsonDoc [ " dst " ] = 1 ; // DST_ROBOTAT
jsonDoc [ "cmd" ] = 1 ; // CMD_GET_POSE
jsonDoc [ " pld " ] = agent_ID ;

St r ing j s onS t r i n g ;
s e r i a l i z e J s o n ( jsonDoc , j s onS t r i n g ) ;
tcp_obj . p r i n t ( j s onS t r i n g ) ;

Figura 34: Código de solicitud en formato JSON enviada a través de protocolo TCP/IP

Cabe mencionar que existe una limitante en cuanto al tiempo de respuesta del servidor,
por lo que se estableció realizar el proceso de solicitud de la ubicación y pose de los agentes
en un periodo establecido por el usuario. Esta característica establece que la respuesta del
servidor se recibe a medida que es capaz de enviar los paquetes por el protocolo I2C. De esa
manera, fue posible contemplar que la cantidad de muestras para las unidades de medición
inercial contra las muestras del sistema de captura de movimiento óptico serían mayores,
por lo que posteriormente se hizo una interpolación de los datos para asignar las etiquetas
con su respectivo sello de tiempo.

Interacción de usuario con dispositivo para captura de movimiento inercial

Para lograr la interacción con los dispositivos, el programa en Python se realizó con el �n
de permitir la interacción de usuario con el dispositivo para captura de movimiento inercial;
la recepción y almacenamiento de datos esenciales para el entrenamiento de la red neuronal.
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De manera que se pueda describir el proceso para ordenar la información en el programa,
es importante hacer mención del sistema de formato implementado para asignar las etiquetas
de dispositivo de origen al momento de recibir datos. Así, para el caso de una sesión de
obtención de datos para entrenamiento de la red neuronal, se implementó una función que
permitió al dispositivo clasi�car los mensajes a los que se les hará referencia en las siguientes
etapas como datos de entrada(inputs) que provienen de la unidad de medición inercial y
etiquetas(labels) del sistema de captura OptiTrack.

Posteriormente se implementaron las funciones para visualizar y almacenar los datos en
un archivo .csv de manera ordenada, que se discutirán en los resultados.

7.2.2. Resultados

Está sección abarca los resultados de los datos generados con el dispositivo para captura
de movimiento inercial de manera que se pueda comprender la importancia de la calidad de
los datos y discutir cómo pueden afectar los resultados en los capítulos que tratan sobre la
implementación de los algoritmos para reconstrucción de trayectoria y pose de los agentes.

Conjuntos de datos

De manera general, durante la generación de los sets de datos fue posible notar con la
con�guración actual del ecosistema Robotat que la resolución de muestras para las etiquetas
se vio afectada proporcionalmente por la capacidad en tiempo de respuesta. En este caso, la
resolución de los datos generados por los dispositivos se encuentra alrededor de 12 datos de
entrada en la unidad de medición inercial a 1 etiqueta del sistema de captura de movimiento
óptico, tal como se muestra en el Cuadro 1 para 8 sets de datos con movimientos controlados.

Set de datos MPU-92/65 (input) OPTITrack (labels) Factor de escala

Círculos y ondas 9770× 10 840× 10 12:1

Círculos 8700× 10 750× 10 12:1

Cubo 25600× 10 2230× 10 11:1

Líneas rectas 13440× 10 1170× 10 11:1

Intervalo de líneas rectas 11590× 10 1000× 10 12:1

Pulsos 10810× 10 930× 10 12:1

Intervalo de pulsos 11010× 10 950× 10 12:1

Cuadrado 10470× 10 890× 10 12:1

Cuadro 1: Dimensiones para conjuntos de datos controlados

Cabe mencionar en este momento que en los próximos capítulos se explora la mani-
pulación de los datos disponibles en los conjuntos de entrenamiento que pueden afectar la
cantidad de muestras. En este caso, esto se realiza de manera que se pueda evaluar como
afectarán diferentes presentaciones de las lecturas en la estimación de trayectorias y pose
de los agentes. También se debe resaltar que futuras menciones de los conjuntos de datos
consideran la información en las �guras presentes en Anexos como referencia de las lecturas
generadas por las unidades de medición inercial.

45



Además, se debe mencionar que se realizaron conjuntos de datos adicionales adjuntos en
la documentación del trabajo presente en los Anexos. En este caso, se trata de los conjuntos
de datos realizados durante el desarrollo del dispositivo descrito en el capítulo anterior con
la característica de presentar trayectorias más extensas y comportamientos naturales en el
movimiento de las manos.

Tal como se muestra en la Figura 35 y 36, los datos se generaron de manera ordenada y
el programa permitió visualizar el comportamiento que presentan las diferentes magnitudes
medidas tanto en el sensor como en el sistema de captura de movimiento óptico.

Figura 35: Representación visual de señal generada por datos de módulo MPU92/65 para set de
datos de intervalo de pulsos

Dado el comportamiento de las señales en la Figura 35, fue posible notar que con las
con�guraciones actuales se introdujo ruido en todas las mediciones de la unidad de medición
inercial. En este caso, fue posible estimar los siguientes promedios de desviación respecto a
los sets de datos correspondientes al Cuadro 2.
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Set de datos A.X A.Y A.Z V.X V.Y V.Z M.X M.Y M.Z

Círculos y ondas 0.09 0.26 0.12 13.04 12.42 16.34 24.64 26.94 23.56

Círculos 0.08 0.12 0.03 4.54 6.36 10.57 27.46 24.37 17.99

Cubo 0.06 0.10 0.04 5.14 5.30 8.48 24.14 29.25 16.50

Líneas rectas 0.06 0.10 0.04 6.14 6.16 20.58 25.02 24.03 18.96

Intervalo de líneas rectas 0.07 0.12 0.04 8.19 7.58 21.56 26.38 32.71 19.09

Pulsos 0.04 0.10 0.04 5.59 4.78 4.08 7.25 15.76 51.69

Intervalo de pulsos 0.04 0.12 0.04 6.48 6.17 5.79 6.61 21.93 48.69

Cuadrado 0.09 0.21 0.07 11.74 13.15 16.28 25.07 23.57 16.78

Cuadro 2: Desviación estándar de los valores de la unidad de medición inercial: aceleración (A.),
velocidad angular (V.) y orientación magnética (M.)

Para los escenarios descritos es importante recalcar que, adicional al procesamiento de
los datos en bruto, también se consideró el caso en que los datos fuesen previamente �l-
trados mediante un promediador móvil de manera que se pudiera suavizar la señal de las
magnitudes generadas por el sensor. De la misma manera, se consideró la implementación
de estas características para evaluar el efecto de las señales en los algoritmos discutidos en
los capítulos 8 y 9.

Figura 36: Representación visual de señal generada por datos de módulo MPU92/65 para set de
datos de intervalo de pulsos
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Por otro lado, la señal generada por el sistema de captura de movimiento óptico permitió
describir la secuencia de coordenadas y orientación del marcador a través del set de datos.
Dado el tiempo de respuesta que se consideró para estas etiquetas, fue posible apreciar en
la Figura 36 cómo se obtuvo una resolución en la señal menor en comparación a la señal
generada por los valores en la unidad de medición inercial.

7.3. Observaciones sobre los dispositivos

En estas etapas del trabajo, el diseño y desarrollo de los dispositivos para captura de
movimiento inercial permitió establecer en �ujo de trabajo para asistir en la obtención de
datos. Este proceso involucró la creación y programación de los dispositivos que permitieron
la extracción de datos de unidades de medición inercial y el sistema de captura Optitrack a
una tasa sujeta a la velocidad propuesta por el servidor del ecosistema Robotat para recibir
y enviar paquetes de información de las cámaras. Sin embargo, el esfuerzo concluyó con un
método robusto para la captura de los datos escenciales empleados posteriormente para el
entrenamiento de los modelos. Así, se resalta que la obtención de datos se realizó empleando
solamente un dispositivo a la vez, con el propósito de simpli�car la información recopilada e
invertir el tiempo en la exploración de los modelos de aprendizaje discutidos a continuación.

En este contexto, el objetivo principal de esta etapa se cumplió al integrar los resultados
discutidos en el capítulo con el �n de generar conjuntos de datos ordenados. En esta instancia,
se de�nió que el formato de los conjuntos de datos eran ideales para iniciar la exploración
de modelos de aprendizaje en arquitecturas de redes neuronales profundas, caracterizadas
por generar las relaciones esenciales entre los datos para resolver problemas complejos de
optimización. Este enfoque se remarcó más adelante, dado que se asumió ese caso para la
problemática que enfrenta la línea de investigación en cuanto a la estimación de pose y
trayectoria a partir de los datos de unidades de medición inercial.
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CAPÍTULO 8

Arquitecturas de redes neuronales profundas

Las arquitecturas de redes neuronales descritas en este capítulo se realizaron con el
objetivo de implementar herramientas de aprendizaje profundo para asistir en la estimación
de pose y trayectoria. En particular, la implementación de los modelos se realizó con el
propósito de generar un sistema de captura de movimiento capaz de funcionar con lecturas
generadas por unidades de medición inercial, a partir de su entrenamiento con las lecturas
generadas por el sistema de captura de movimiento óptico.

En este contexto, la selección de las arquitecturas se basó en el uso de capas covolu-
cionales, cuya justi�cación en este trabajo se presenta mediante su capacidad para extraer
características relevantes en conjuntos de datos ordenados. Asimismo, se exploraron varian-
tes de estas arquitecturas, según su capacidad para establecer conexiones que contemplen
la noción temporal de los datos en serie. Así, dado que se trató con los datos generados por
las unidades inerciales, se esperó que las herramientas en los modelos pudieran aprender
relaciones entre los 9 canales correspondientes a aceleración, velocidad angular e intensidad
de campo magnético sobre los tres ejes, con el �n de reconstruir los movimientos registrados
en los conjuntos de datos descritos en el capítulo 8.

De ese modo, como estándar para los modelos descritos en este capítulo, un aspecto crí-
tico en el diseño describe la manipulación de los conjuntos de datos para generar los tensores
de entrada. Dado el enfoque sobre la noción temporal de los conjuntos para reconstruir las
trayectorias, el término de una �ventana de tiempo� móvil se atribuye a la serie de datos
contenida en cada paquete de información ingresada a la red. Esto con el �n de facilitar
la comprensión de la evolución en las secuencias de datos previos hasta el valor actual, tal
como se ilustra en la Figura 37 y la Figura 38.

49



Figura 37: Diagrama de funcionamiento de arquitecturas de red

Figura 38: Construcción de tensores de entrada a arquitecturas de red

De esta manera, se comprende que los tensores se de�nieron como elementos de tres
dimensiones que contienen información de una secuencia de datos ordenada para cada canal
de la unidad inercial. Posteriormente, este formato permitió hacer la manipulación de los
tensores internamente en los modelos propuestos de acuerdo a las operaciones realizadas y
requerimientos de las capas que los componen.

Así, a continuación, cada modelo propuesto se evaluó en función de su capacidad para
aprender patrones dentro de las secuencias de datos mediante la asignación de los parámetros
ajustables característicos. Esto, a su vez, se realizó con el �n de evidenciar el desempeño de
los modelos y su capacidad para realizar predicciones sobre el sistema deseado.

Con el �n de permitir una referencia para la evaluación de las características de cada
red, se realizó el análisis de los modelos entrenados con los mismos conjuntos de datos.
Principalmente, se consideró el caso de un conjunto de datos con movimientos rectos 76 para
generar las métricas y predicciones del modelo. Así, debido a que no se logró un obtener
un modelo que cumpliera con la predicción precisa de las trayectorias y poses, se realizó
el análisis basado en los parámetros que generan los mejores resultados para los conjuntos
seleccionados en lugar de establecer un estándar para ajustarlos garantizando resultados
satisfactorios.
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8.1. Red convolucional unidimensional

El primer acercamiento en el diseño de las arquitecturas de redes neuronales para la
estimación de pose y trayectoria de los agentes se basó en la implementación de capas
convolucionales unidimensionales y capas densas con el �n de procesar la información en
dos etapas principales. Esta estructura, a su vez, se empleó con el �n de permitir al modelo
realizar las etapas de predicción y corrección para procesar los conjuntos de datos en serie.
Tal como se ilustra en la Figura 39, la red se organizó en módulos de tal manera que
se permite realizar las conexiones entre los datos generados por las unidades de medición
inercial.

Cabe resaltar que esta arquitectura se inspiró en las funciones principales de los �ltros de
Kalman, ampliamente utilizados en métodos tradicionales para asistir en captura de movi-
miento inercial y otras aplicaciones, debido su capacidad para aproximar sistemas descono-
cidos. En este caso, se deseó integrar la capacidad de estos �ltros para realizar predicciones,
así como la habilidad de manejar conjuntos de datos mayormente estocásticos mediante los
módulos de predicción y corrección cuyas capas se seleccionaron para reconstruir las señales
deseadas a partir de los datos de las unidades inerciales.

Figura 39: Diagrama de arquitectura de red convolucional unidimensional

Así, para distinguir entre los valores actuales y valores previos dentro de la ventana de
tiempo, se empleó un método para procesar los datos según los requisitos de los módulos
de corrección y predicción, tal como se muestra en la Figura 40. Esta estructura, a su vez,
permitió establecer un método en que ambos pudieran operar de manera independiente,
facilitando la incorporación de herramientas adicionales y mejorando la e�ciencia del modelo
para trabajar con los tensores en la entrada.
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Figura 40: Diagrama de tensores ingresados a arquitectura de red convolucional unidimensional

Por ello, en primer lugar, se optó por ingresar los valores previos dentro de la ventana al
módulo de predicción con el �n de obtener las características de las series de datos mediante
las capas convolucionales unidimensionales. Así, este módulo obtuvo el objetivo principal de
procesar la información previa para generar una predicción sobre los elementos que describen
las coordenadas en los ejes correspondientes y la orientación. A su vez, este módulo se realizó
de acuerdo un criterio de error cuadrático medio (MSE) dado el valor deseado en el tiempo
anterior que se estableció como etiqueta de referencia para el entrenamiento del modelo.

Por otro lado, mediante la concatenación ilustrada en la Figura 40 y el entendimiento de
la forma de la salida del modelo, se de�nió que el valor actual se debía ingresar al módulo
de corrección con el �n de ajustar el comportamiento junto con la predicción realizada en el
módulo previo. Este comportamiento se asemeja al funcionamiento de un bloque temporal
dado el salto de las primeras capas convolucionales de predicción. De esa manera, el modelo
se realizó con el �n de generar una respuesta, en forma de un vector x ajustado a la salida
del modelo, empleando un criterio de error cuadrático medio contra el valor actual deseado
en un formato idéntico a la salida del módulo de predicción:

x =



x
y
z
ϕ
θ
ψ


,
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en donde x resulta en un vector con las dimensiones 6 × 1; x, y, z son las coordenadas
espaciales, y ϕ, θ, ψ son los ángulos roll, pitch y yaw en el tiempo actual respectivamente.

8.1.1. Resultados

Dado el contexto del funcionamiento del modelo empleando una arquitectura basada en
los �ltros de Kalman, los resultados de la implementación de la red sobre el conjunto de datos
disponible demostraron su capacidad de aproximar su respuesta con un promedio de error
absoluto medio de 0.68m y 19.99° en la predicción �nal. Cabe mencionar que estos resultados
se obtuvieron tras ajustar los parámetros de la red para los conjuntos de datos como punto
de referencia. Sin embargo, el mismo comportamiento no se asume para otros conjuntos de
datos debido a la complejidad y características del movimiento que se presentan.

A pesar de los resultados en término de exactitud, se observó que no hubo una conver-
gencia satisfactoria para la estimación de la trayectoria de los agentes, tal como se muestra
en la Figura 41.

Figura 41: Estimación de trayectoria en módulo de corrección de red convolucional unidimensional

Más a detalle, en las etapas de predicción y corrección se observó el potencial del modelo
para capturar la tendencia general de la señal deseada, aunque con un promedio de error
signi�cativo considerando que se obtuvo aproximadamente un metro de error respecto a la
posición real. Así, en varios escenarios, tal como se evidencia en la Figura 42 y la Figura
43, estas etapas fueron capaces de realizar cierta extracción de características y generar
relaciones entre los datos de las unidades inerciales para reconstruir la trayectoria y pose de
los agentes. En particular, se observó que el modelo fue capaz de realizar la extracción de
orientación efectivamente aún en presencia de alteraciones en las señales deseadas.
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Figura 42: Estimación de pose en módulo de predicción de red convolucional unidimensional

Figura 43: Estimación de pose en módulo de corrección de red convolucional unidimensional

54



Además de los resultados obtenidos durante la elaboración del modelo, se realizó un
análisis más profundo de las características durante el entrenamiento de las redes, en donde
se observaron las curvas de aprendizaje y precisión, tal como se presenta en la Figura 44.
Esto se realizó con el objetivo de analizar la capacidad del modelo respecto a los parámetros
con�gurados por lo que se identi�có que el �pico� representativo al inicio se presenta de
manera general a través de los conjuntos de datos y se consideró como el error generado en
el tiempo requerido en épocas para ajustar los gradientes de la red.

Figura 44: Curvas de aprendizaje y precisión de red convolucional unidimensional

Así, se discutió sobre la posibilidad de agregar herramientas para la integración de la
noción temporal de la serie de datos. En este escenario, se consideró que la implementación
de tales herramientas permitió facilitar el entrenamiento de la red al agregar dependencias
en distintas porciones de los conjuntos de datos relevantes para establecer la relación entre
las lecturas generadas por las unidades de medición inercial.

8.2. Red residual con mecanismo de atención

Partiendo de la estructura discutida en la sección anterior, la red residual con mecanis-
mo de atención se realizó con el objetivo de mejorar el rendimiento de estimación de pose y
trayectoria de los agentes. Así, la arquitectura del modelo se diseñó con el �n de evaluar la
adición de herramientas, en el contexto de aprendizaje profundo, para buscar un compor-
tamiento más robusto ante los conjuntos de datos secuenciales mediante la ponderación de
relevancia de porciones especí�cas y el comportamiento aprendido sobre el movimiento.

De esa manera, tal como se presenta en la Figura 45, la elaboración de la arquitectura de
red se conformó por una estructura similar a la propuesta en la sección anterior, basada en
las funciones de los �ltros Kalman, para realizar predicción y corrección sobre los conjuntos
de datos con la adición de bloques residuales. Estos bloques, a su vez, se implementaron
con el �n de establecer conexiones secuenciales más complejas, sumando las salidas de capas
intermedias de convolución unidimensional mediante un �salto� de la entrada directo al
residual acumulado, tal como se ilustra en la Figura 46.

55



Figura 45: Diagrama de arquitectura de red con mecanismo de atención

Figura 46: Diagrama de funcionamiento para bloque residual

Además, se incorporó un mecanismo de atención basado en el producto punto escalado, al
que se le atribuyó como propósito ponderar ciertas características extraídas de los conjuntos
de datos. Este mecanismo, a su vez, se implementó para incrementar la capacidad de generar
una noción temporal de características importantes aprendidas en distintas porciones para
los canales disponibles.
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8.2.1. Resultados

Dados mejores parámetros evaluados durante el entrenamiento de la red neuronal, con
el �n de generar un punto de referencia, los resultados de la red residual propuesta no
obtuvieron una mejora signi�cativa de precisión en la posición a diferencia de la orientación.
En este escenario, se obtuvieron respuestas con un promedio de error absoluto medio de
0.60m y 9.2° en la predicción �nal del módulo de corrección.

Figura 47: Estimación de trayectoria en módulo de corrección y predicción de red residual con
mecanismo de atención

Al igual que el modelo anterior, se observó el comportamiento de la trayectoria y se
concluyó que no es posible a�rmar que el modelo es capaz de converger de manera precisa a
la trayectoria de los agentes, tal como se ilustra en la Figura 47. Así, se analizó el detalle de
las respuestas en donde se identi�có que, dados los mismos parámetros utilizados para la red
convolucional unidimensional, constantemente se generaron respuestas con menor capacidad
de convergencia a las señales deseadas, tal como se muestra en la Figura 49 y la Figura 48.
Particularmente, este comportamiento se hizo notable en el caso de la orientación dada las
características de la predicción de orientación.
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Figura 48: Estimación de pose en módulo de predicción de red residual con mecanismo de atención

Figura 49: Estimación de pose en módulo de corrección de red residual con mecanismo de atención
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Adicionalmente, el análisis de las curvas de aprendizaje y precisión demostraron una
tendencia general descendente con notable disminución de pérdida y estabilización del error
alcanzado las 100 épocas tal como se ilustra en la Figura 50.

Figura 50: Curvas de aprendizaje y precisión de red residual con mecanismo de atención

A raíz de estos resultados, se discutió sobre la posibilidad de ajustar los hiperparámetros y
aprovechar las herramientas del modelo para realizar un entrenamiento más extenso. Por ello,
tras la obtención de estos resultados, se observó que existe una tendencia en la aproximación
a los datos a las señales deseadas de orientación. Sin embargo, dado el comportamiento
estocástico de los resultados del modelo, se de�nió que sería necesario un estudio a fondo
de los hiperparámetros para comprobar la capacidad de predicción de estos elementos en el
problema de captura de movimiento inercial planteado.

8.3. Red convolucional temporal

La arquitectura de red convolucional temporal propuesta se basó en la capacidad de este
tipo de redes para procesar secuencias de datos, aprovechando este comportamiento para
aprender patrones en el dominio de tiempo y realizar conexiones entre las características de
los conjuntos. Este enfoque se realizó mediante el vínculo con la idea de los bloques residuales
discutida previamente, con la adición de dilatación entre las capas convolucionales con el �n
de capturar dependencias a lo largo de las secuencias de datos.

En particular, la arquitectura de este modelo se realizó bajo el entendimiento de blo-
ques temporales, con el �n de procesar los datos en un estilo similar al modelo con capas
convolucionales unidimensionales discutidos en la primera sección del capítulo en donde se
dosi�ca el valor inicial en capas posteriores de la red. Así, el objetivo de la red propuesta
fue evaluar su capacidad para capturar las dependencias y generar una sola respuesta sobre
la estimación de pose y trayectoria.

Más a detalle, la implementación de la red propuesta para generar la conexión entre
características temporales del conjunto de datos se realizó de acuerdo con una construcción
basada en cuatro bloques temporales iniciales y una capa densa a la salida. De la misma
manera, los bloques temporales se realizaron con el �n de permitir el �salto� de la entrada a
la suma de un residual acumulado para establecer las relaciones temporales entre las series
de datos.
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Cabe mencionar que, para el caso del modelo propuesto, se consideró el uso de la entrada
para generar la predicción solamente sobre el valor actual. Esto quiere decir que se empleó
la serie de datos completos por cada tensor de entrada para generar una respuesta en lugar
de incluir módulo de predicción y corrección.

8.3.1. Resultados

Dado el contexto de la implementación de red convolucional temporal, en la prueba
realizada sobre el mismo conjunto de datos con movimientos rectos, se obtuvo un promedio
de error absoluto medio de 0.61m y 26.63° en posición y orientación respectivamente. En
este caso, tal como para los casos anteriores, se pudo identi�car que no hubo una mejora
signi�cativa respecto a los modelos anteriores.

Figura 51: Estimación de pose con red convolucional temporal

No obstante, tal como se ilustra en la Figura 51, se pudo observar que el movimiento
en la trayectoria obtenida presentó mayor �suavidad� respecto a los escenarios anteriores.
Más a detalle, este comportamiento se evidenció al considerar cómo la extracción de carac-
terísticas presentó una tendencia con menor ruido y resolución hacia las respuestas deseadas
del sistema, tal como se muestra en la Figura 52. Cabe mencionar que se observó el mis-
mo comportamiento con mayor claridad al desplegar el modelo con conjuntos de datos más
extensos, tal como se ilustra en la Figura 87 para los mejores casos de predicción de los
modelos entrenados.
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Figura 52: Estimación de pose con red convolucional temporal

Por otro lado, se discutió sobre las curvas de aprendizaje y precisión del modelo presentes
en la Figura 53, con la característica de presentar una tendencia en descenso durante la mayor
porción de entrenamiento y un estado con mayor estabilidad después de 100 épocas. Este
comportamiento plantea la idea de continuar explorando la capacidad de aprendizaje de los
modelos de redes temporales convolucionales dada la habilidad de generar las conexiones a
través de las herramientas durante el entrenamiento.

Figura 53: Curvas de aprendizaje y precisión de red convolucional temporal
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8.4. Red convolucional temporal con mecanismo de atención

Partiendo de los resultados del modelo de red convolucional temporal discutido en la
sección anterior, el objetivo de la arquitectura propuesta en este caso presentó una extensión
al agregar un mecanismo de atención simple. Con la adición de los mecanismos de atención
conectados a los bloques temporales del modelo, la arquitectura mostró capacidad para
ajustarse a la respuesta deseada tras una última capa densa con las dimensiones requeridas
en los canales del sistema.

En este contexto, el mecanismo de atención se agregó con el objetivo de permitir a la red
generar relaciones temporales con la noción de una ponderación a características aprendidas
previamente, tal como se realizó para la implementación de red residual. Así, considerando
la simplicidad agregada de los bloques temporales a la red, se contempló la posibilidad de
reducir la cantidad de recursos y tiempo de entrenamiento de la red al mantener cierto
desempeño en su capacidad para extraer las características de los conjuntos de datos para
reconstruir la trayectoria de los agentes.

Cabe mencionar que, al igual que con el modelo de red temporal convolucional en la
sección anterior, este modelo también asume una sola respuesta de predicción basándose en
la información completa incluida en los tensores de entrada.

8.4.1. Resultados

Primeramente, los resultados de implementación de este modelo presentaron un com-
portamiento característico agregado a la función para evaluar distintas profundidades en la
red. En este escenario, el mejor caso evaluado cuya respuesta se muestra en la Figura 54,
consideró un modelo con 10 capas convolucionales con 128 nodos conectados empleados para
la extracción de características.

Figura 54: Estimación de pose con red convolucional temporal con mecanismo de atención
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Dado la respuesta de la red en este escenario, se obtuvo un promedio de 0.49m y 8.85°
de error absoluto medio como referencia respecto al desempeño de los modelos anteriores.
Esto, a su vez, sugirió una respuesta aparentemente más acertada en comparación con el
modelo de red convolucional temporal sin la adición de un bloque de atención simple sobre
el conjunto de datos de movimientos rectos. De esa manera, se identi�có la capacidad del
modelo para extraer las características de los canales y reconstruir las señales deseadas,
tal como se ilustra en la Figura 55. Sin embargo, se sostiene que este comportamiento no
permite concluir que el modelo es apto para realizar las predicciones en tiempo real del
sistema planteado. Al contrario, se observó que el modelo mantiene un mayor rendimiento
en conjuntos de datos más compactos a diferencia del modelo de red convolucional temporal
sin mecanismo de atención tal como se ilustra en la Figura 89.

Figura 55: Estimación de pose con red convolucional temporal con mecanismo de atención

A manera de concluir, se observaron las tendencias en las curvas de aprendizaje y preci-
sión en la Figura 56, en donde se identi�có nuevamente un comportamiento de pérdida que
�uctúa a lo largo del entrenamiento. Sin embargo, dado el caso de la precisión del modelo,
se consideró que este fue capaz de estabilizarse luego de 120 épocas.
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Figura 56: Curvas de aprendizaje y precisión de red convolucional temporal con mecanismo de
atención
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CAPÍTULO 9

Filtros adaptables

En este capítulo se presenta el análisis y la implementación de �ltros adaptables em-
pleados para estimar la pose y trayectoria de los agentes a partir de características de su
movimiento. El enfoque se presenta en los datos generados por las herramientas descritas
en el Capítulo 8, en donde se describen las lecturas de las unidades de medición inercial
como canales de entrada y las lecturas del sistema de captura de movimiento óptico como
señales deseadas. El objetivo de esta etapa fue identi�car una relación de coe�cientes ópti-
mos, utilizando particularmente �ltros de mínimos cuadrados medios (LMS) y variantes del
mismo. Posteriormente, se realizó el análisis sobre adición de herramientas para evaluar su
capacidad para extraer características no lineales dentro de los conjuntos de datos.

La propuesta de los �ltros adaptables se realizó con el �n de explorar las ventajas que
conllevan los algoritmos para ajustar los coe�cientes de forma iterativa y operar en tiempo
real. Este capítulo se enfoca en la implementación de los algoritmos LMS y kernel LMS para
analizar sistemas no lineales y veri�car características de su comportamiento. Las secciones
a continuación detallan el desarrollo de los algoritmos y el proceso de análisis para la re-
construcción del movimiento en donde se buscó encontrar un comportamiento característico
tanto en los coe�cientes como en elementos de importancia de manera que se puedan realizar
predicciones o estimar el sistema estocástico.
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Figura 57: Diagrama de funcionamiento de �ltros adaptables

Así, cabe mencionar que el contenido del capítulo surgió principalmente como alternati-
va, dentro del contexto de aprendizaje automático, para explorar las ventajas que proponen
particularmente los algoritmos de �ltros de kernel adaptables. Esto, a partir del entendi-
miento de su habilidad de identi�car las características en los sistemas mediante un proceso
iterativo de ajuste de sus elementos y la proyección del valor agregado a los datos según el
tipo de kernel seleccionado [29]. Así, en el contexto de este trabajo, se re�ere al comporta-
miento de estimación del sistema como la obtención de las relaciones entre los elementos y
características de los canales de entrada que, en el caso ideal, demostrarían un método para
la captura de movimiento empleando mediciones exclusivamente generadas por las unidades
de medición inercial.

9.1. Filtro LMS

El �ltro LMS se utilizó inicialmente para comprender cómo implementar algoritmos
capaces de procesar múltiples canales de entrada y salida. Por lo tanto, la implementación
del algoritmo se realizó mediante la generalización de las dimensiones en los elementos para
un algoritmo LMS estándar que asume un modelo lineal. Esto se realizó con el �n de evaluar
la habilidad del algoritmo para ajustar un tensor de coe�cientes capaz de establecer las
relaciones entre los canales de entrada. A su vez, se contempló como un método capaz de
adaptarse y asegurar convergencia dada la tarea de aproximarse a la pose y trayectoria de
los agentes.

Así, el objetivo fue estudiar como la exposición de un sistema no lineal y un �ltro
principalmente lineal afecta la convergencia de los coe�cientes a medida que se itera sobre
los conjuntos de datos. Tal como se presenta en la Figura 58, la idea de implementación del
algoritmo asume una estructura en la que se dosi�can las señales, se ajustan los coe�cientes
y se produce un resultado estimado de las señales deseadas respecto al error. Por ello, esta
sección, tiene como objetivo explorar los resultados obtenidos al aplicar el �ltro LMS en
casos simulados sobre los conjuntos de datos descritos en el capítulo 8 para explorar su
capacidad de convergencia. Cabe notar que desde un inicio se esperó veri�car que, en efecto,
los coe�cientes o pesos agregados no presentarían convergencia dado la naturaleza no lineal
estocástica del conjunto de datos que se aborda en la sección del �ltro kernel LMS.
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Figura 58: Diagrama de funcionamiento unidad de �ltros LMS

9.1.1. Metodología

Dado el contexto de los �ltros LMS, el análisis se realizó particularmente utilizando
herramientas en el entorno de MATLAB para estructurar los resultados. Reiterando, el
algoritmo se consideró con un enfoque en el proceso iterativo para ajustar los coe�cientes W
con el �n de minimizar el error entre las señales de las unidades de medición inercial y las
señales de posición y orientación obtenidas del sistema de captura óptico para el movimiento
de los agentes.

En este caso, el proceso se describe mediante los siguientes parámetros:

n: cantidad de coe�cientes

i : paso de tiempo

k : canal de entrada de unidad de medición inercial.

j : canal de salida deseado.

Dado el contexto del algoritmo, primeramente se de�nió el vector de entrada (xvec) con los
datos ordenados de la serie, cuyas dimensiones están descritas por la cantidad de coe�cientes.
Así, se puede considerar la cantidad de coe�cientes como una �ventana de tiempo"móvil,
permitiendo una interpretación similar al método de manipulación de los tensores cubierto
en los modelos de aprendizaje profundo, como se muestra en la Figura 38. Esta manipulación
de los datos permitió contemplar un comportamiento causal en donde el valor en el tiempo
actual corresponde al último valor de la ventana x(k, i− n+ 1) para i = n : l en donde l es
la cantidad de muestras en el conjunto de datos y se puede expresar de la siguiente manera:

xvec =


x(k, i)

x(k, i− 1)
...

x(k, i− n+ 1)

 .
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Mediante este comportamiento, en cada iteración del algoritmo se realizan las actualiza-
ciones de los coe�cientes W y se generan las estimaciones Y. Cabe notar que esto se realiza
con la asistencia del error calculado E y las señales deseadas d como el método característico
del �ltro.

Así, el algoritmo asumió las siguientes operaciones para cada iteración:

Y (j, i) =W (:, k, j)⊤xvec,

E(j, i) = d(j, i)− Y (j, i),

W (:, k, j) =W (:, k, j) + 2µE(j, i)xvec.

Posteriormente, el análisis constó del ajuste de los parámetros µ (tasa de aprendizaje) y n
(cantidad de coe�cientes), lo que permitió observar cómo estos afectaron el desempeño para
estimación de pose y trayectoria. Así, se obtuvieron ciertas con�guraciones del algoritmo
que resultaron en la convergencia de los movimientos realizados sin mayor error, tal como
se discute en la sección de resultados de este capítulo. No obstante, cabe remarcar que este
algoritmo aún contó con la asistencia de la señal de salida real para ajustar los coe�cientes,
de manera que no fue posible de�nir los resultados como predicción basada únicamente en
los valores recuperados por unidades de medición inercial. De la misma manera, se debe
resaltar nuevamente que el objetivo de este experimento fue evidenciar que los coe�cientes
no presentarían convergencia dado el supuesto de linealidad en el modelo implementado y
no linealidad del sistema expuesto.

9.1.2. Resultados

Los resultados del �ltro LMS demostraron que, bajo ciertas condiciones, el algoritmo es
capaz de converger con precisión hacia las señales de salida deseadas. En pruebas realizadas
sobre el conjunto de datos con forma de cubo representado en la Figura 74, se observó que la
cantidad de coe�cientes in�uye directamente en la velocidad de convergencia y la precisión
de la estimación, como se ilustra en la Figura 59. Dados los parámetros, fue posible discutir
sobre las características en el comportamiento de la convergencia mediante factores como
tiempo de respuesta, precisión y consistencia.
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Figura 59: Resultados de estimación de pose y trayectoria de conjunto de datos con forma de cubo
empleando �ltro LMS

Se observó que los parámetros mantuvieron una relación entre sí que afectó directamente
al desempeño del algoritmo en ciertas con�guraciones y para distintos conjuntos de datos
según los factores mencionados. En esta instancia, a medida que se incrementó la cantidad
de coe�cientes, se consideró necesario reducir la tasa de aprendizaje asignada para lograr
resultados satisfactorios y estabilidad del modelo. En consecuencia, a medida que se aumentó
la cantidad de coe�cientes, se produjo un retraso en tiempo de respuesta inicial y se adquirió
mayor consistencia en la convergencia de las señales, tal como se muestra en las Figuras 60
y 61 para la respuesta. Adicionalmente, se consideran los resultados en la Figura 62 como
referencia en cuanto a la diferencia en cantidad de error para los casos de mayor y menor
precisión.
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Figura 60: Respuesta a posición empleando �ltro LMS con múltiples cantidades de coe�cientes

Figura 61: Respuesta a orientación empleando �ltro LMS con múltiples cantidades de coe�cientes
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Figura 62: Error en respuestas con mayor y menor convergencia a posición y orientación empleando
�ltro LMS

71



De la misma manera, dado el objetivo principal de la implementación de los �ltros LMS
y el supuesto inicial sobre el algoritmo, se comprobó que no existió convergencia de los
coe�cientes a un valor óptimo constante o relación que pudiera permitir realizar predicción
del modelo propuesto, tal como se muestra en la Figura 63. Así, cabe remarcar que este
comportamiento se asume de la misma manera en el caso de todos los conjuntos de datos
realizados en el Capítulo 8.

Figura 63: Divergencia en el tiempo de coe�cientes en respuestas a coordenadas en x empleando
�ltro LMS

En este caso, en la Figura 63, se muestra la respuesta en los coe�cientes para la recons-
trucción de las coordenadas sobre el eje X y se supone el mismo comportamiento sobre el
resto las variables consideradas para la posición y orientación.

Cabe mencionar que, a diferencia del caso real, un caso simulado en donde las señales
fueron controladas demuestra que existe una convergencia siempre que el sistema se estabilice
o se encuentre constante tras cierto tiempo. Tal como se muestra en la Figura 64 y la Figura
65, en donde se realizaron pruebas sobre sistemas de armónicos amortiguados y sinusoides,
la estabilidad en la señal deseada permite una perspectiva de comparación en cuanto a la
convergencia de los coe�cientes particulares de cada caso.
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Figura 64: Resultados de simulación con señales sinusoidales en �ltro LMS
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Figura 65: Resultados de simulación con señales de armónicos amortiguados en �ltro LMS

A manera de concluir, estos resultados sugirieron que los escenarios de datos ruidosos
promovieron la obtención de un comportamiento divergente. Este conocimiento es relevante
ante el contexto del comportamiento típico obtenido en las lecturas generadas por unida-
des de medición inercial que afectarían principalmente la capacidad de convergencia de los
coe�cientes asignados a los canales de entrada del �ltro.
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9.2. Filtro de kernel LMS

El �ltro de kernel LMS se introdujo para explorar la expansión de características no
lineales y estudiar su capacidad para generar modelos de predicción en tiempo real. Este
enfoque, se realizó con el �n de �mapear� los datos de entrada a un espacio de mayor
dimensión en donde se esperó encontrar mayor detalle de relaciones complejas entre las
señales de entrada características de un modelo no lineal.

Por lo tanto, en este estudio, se utilizó principalmente el kernel gaussiano dado su ca-
pacidad de transformar los datos en los canales de entrada a un espacio de características
de mayor dimensión de forma universal [29]. Esto se consideró de manera que se pudiera
tratar con las características del �ltro LMS estándar que asume linealidad para encontrar
patrones en los datos de un modelo no lineal. Así, la estructura del algoritmo propuesto
para el análisis, asumió el comportamiento principal del �ltro LMS en la sección anterior de
este capítulo con la adición de la expansión en dimensiones de características en el vector
de entrada.

Cabe mencionar que el análisis en esta sección cubre únicamente el esfuerzo realizado por
estudiar la extracción de relaciones generadas por un modelo de �ltro adaptable para realizar
predicción. En esta instancia, no fue posible asumir que la convergencia de los coe�cientes a
un valor de estado estacionario permitiría la habilidad de generar predicciones del sistema
dada la proyección particular de los canales de entrada generados por la unidad de medición
inercial al espacio de mayor dimensión. Sin embargo, se hace referencia a los coe�cientes
con el objetivo de permitir una comparativa con el historial adquirido en los �ltros LMS
estándar.

9.2.1. Metodología

En la experimentación con �ltro kernel LMS, se utilizaron las herramientas necesarias
para analizar el desempeño del algoritmo con un enfoque en la capacidad para realizar pre-
dicciones de la posición y orientación usando los conjuntos de datos disponibles. Se consideró
como primer paso incorporar el método de kernel al algoritmo del �ltro LMS discutido en la
sección anterior, de manera que se pudiera generar una referencia del efecto contra el caso
propuesto como parte de la metodología. Esto con el objetivo de estudiar cómo la introduc-
ción del elemento afecta la convergencia hacia la señal deseada y discutir posibles técnicas
para recuperar información relevante para descifrar el sistema.

De esa manera, además de la estructura básica del �ltro LMS, se añadió particularmente
el kernel gaussiano (función de base radial) (13) para procesar los canales de entrada gene-
rados por las unidades de medición inercial considerando los valores previos en el vector de
entrada. En este caso, la introducción de esta función permitió incorporar un nuevo paráme-
tro ajustable: el tamaño del kernel denotado por σ. A partir de esta adición, se experimentó
con el ajuste de este parámetro para evaluar el desempeño del algoritmo.
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Figura 66: Resultados de estimación de pose y trayectoria de conjunto de datos con forma de cubo
empleando �ltro KLMS

Tal como se puede observar en la Figura 66, se pudo notar que los valores de tasa de
aprendizaje y la cantidad de coe�cientes necesarios fueron menores en comparación a con
los resultados en el algoritmo LMS estándar. Esto, a su vez, sugiere un mejor rendimiento
para los escenarios en los conjuntos de datos como en la Figura 67 y la Figura 68.

ϕ(X1, X2) = exp

(
−∥X1 −X2∥2

2σ2

)
.
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Figura 67: Respuesta a posición empleando �ltro KLMS con múltiples cantidades de coe�cientes
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Figura 68: Respuesta a orientación empleando �ltro KLMS con múltiples cantidades de coe�cientes

Posteriormente, se realizó una observación del comportamiento de los coe�cientes asigna-
dos a lo largo del conjunto de datos para generar una comparación respecto al �ltro anterior.
A su vez, se consideró el comportamiento bajo la noción de que la proyección se realizó me-
diante el valor actual y los valores previos del vector de entrada para generar la expansión
de características a un espacio de in�nitas dimensiones según el kernel gaussiano. Dado el
contexto, se pudieron observar los patrones generados a lo largo de las señales en el mismo
conjunto de datos evaluado para �ltro LMS tal como se pueden apreciar en la Figura 69, a
diferencia de la Figura 59.
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Figura 69: Comportamiento de coe�cientes obtenidos con �ltro KLMS

Posteriormente, para los resultados de esta sección se discutieron los comportamientos
observados particularmente con el objetivo de generar una base para evaluar el potencial
de �ltros adaptables para la estimación del sistema óptimo para captura de movimiento
inercial.

9.2.2. Resultados

En esta sección, se discute la adición del tipo de kernel empleado para estimar los
movimientos a partir de la respuesta del algoritmo. Dado la comparativa realizada con
los resultados del �ltro LMS estándar, se aprovecharon las ventajas de aplicar el método
de kernel con el �n de mejorar la precisión y tiempo de respuesta. Así, el algoritmo de
�ltro kernel LMS permitió un uso más e�ciente de los recursos empleados al reducir las
dimensiones de coe�cientes y vectores de entrada requeridos para obtener una convergencia
con mínimo error a las señales del movimiento.

De esa manera, el punto de partida con el kernel gaussiano en esta implementación,
demostró tener una aproximación con resultados deseados respecto al desempeño en varios
conjuntos de datos, como se presenta en la Figura 70 y la Figura 71.
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Figura 70: Estimación de posición deseada en múltiples conjuntos de datos empleando �ltro KLMS
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Figura 71: Estimación de orientación deseada en múltiples conjuntos de datos empleando �ltro KLMS

A partir de estas observaciones, se discutió sobre la capacidad para concluir que el uso de
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distintos tipos de kernels con dimensiones conocidas, como el kernel polinomial, se podrían
emplear para generar una aproximación al sistema generado a partir de los conjuntos de
datos [29]. Por ello, se llegó a la conclusión de qué tipos de kernel dinámicos comprenden un
potencial para generar resultados deseados y estimar las relaciones óptimas requeridas con
el �n de realizar predicciones, al considerar su capacidad para ajustarse al comportamiento
de los datos en cada iteración. Así, propuestas como los sistemas de identi�cación dispersa
de sistemas dinámicos no lineales (Sparse Identi�cation of Nonlinear Dynamical Systems -
SINDy [46]) o métodos de optimización por desambiguación lineal y no lineal (Linear and
Nonlinear Disambiguation Optimization - LANDO [47]), presentan potencial con un enfoque
a la estimación de los sistemas tal como se espera lograr para continuar el estudio de estos
algoritmos en los escenarios propuestos en este trabajo.
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CAPÍTULO 10

Conclusiones

Se lograron diseñar e integrar dos dispositivos capaces de obtener la información esen-
cial de unidades de medición inercial y el sistema de captura de movimiento Optitrack,
con un enfoque dirigido a la captura de movimiento inercial asistido por herramientas
de aprendizaje profundo. En particular, el ensamblaje de los dispositivos incluyó una
unidad de medición inercial, un microcontrolador ESP32 � Tiny S3, un marcador per-
sonalizado para interactuar con el sistema de captura óptico, y un método de sujeción
que mantiene el factor de forma, permitiendo su uso como guantes.

Se logró establecer una serie de programas encargados de realizar la comunicación
entre dispositivos y el servidor del ecosistema Robotat para generar conjuntos de datos
ordenados para uso en los algoritmos de aprendizaje. En particular, se implementó una
estructura multitarea en el programa de los dispositivos de captura para obtención y
envío simultáneo de datos. En consecuencia, se lograron generar conjuntos de datos
con una tasa estimada de 1 dato del sistema de captura óptico por cada 12 de la unidad
de medición inercial.

Los �ltros adaptables LMS y kernel LMS mostraron ser herramientas útiles con poten-
cial para continuar el estudio sobre la estimación de pose y trayectoria de los agentes en
tiempo real. Ambos algoritmos presentaron convergencia respecto a las señales desea-
das de posición y orientación al exponer las series de datos generados por las unidades
de medición inercial.

Se comprobó que las arquitecturas de red propuestas son capaces de extraer las caracte-
rísticas de los conjuntos de datos dadas las con�guraciones adecuadas. Sin embargo, no
fue posible demostrar su capacidad de estimar con precisión la trayectoria o converger
adecuadamente al comportamiento deseado, dado un error absoluto medio de 0.49m
y 8.85° para la posición y orientación en el mejor caso observado entre los modelos de
aprendizaje profundo propuestos.
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CAPÍTULO 11

Recomendaciones

Evaluar el protocolo de comunicación e integrar la capacidad para establecer cone-
xión entre los dispositivos de captura de movimiento inercial para ambas manos en
simultáneo.

Evaluar métodos para mejorar el periodo de obtención de muestras del sistema de
captura de movimiento Optitrack con el �n de obtener más resolución de los datos
reales de trayectoria y pose de los agentes.

Evaluar la adición de cámaras para evitar con�ictos de oclusión con los marcadores
del sistema de captura óptico.

Ampliar en la estandarización para entrenamiento de los modelos empleados, asegu-
rando un �ujo desde la generación de los conjuntos de datos hasta la obtención de
resultados en los algoritmos.

Analizar métodos óptimos para la ejecución de los modelos dentro del programa del mi-
crocontrolador seleccionado para generar un sistema de captura de movimiento inercial
asistido por herramientas de aprendizaje profundo en tiempo real e independiente.

Ampliar la investigación en redes temporales convolucionales asegurando que las he-
rramientas empleadas en los modelos demuestren un comportamiento claro de la ex-
tracción de caracteristicas a partir de las lecturas de las unidades de medición inercial.

Si se desea continuar con el estudio de �ltros adaptables, considerar el uso de métodos
de kernel dinámicos con el �n de explorar su capacidad para realizar predicciones en
tiempo real. Las técnicas como LANDO [47] o SINDy [46] comprenden potencial para
la aplicación.
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CAPÍTULO 13

Anexos

Este cápitulo se realizó con el �n de incluir información relevante a los conjuntos de
datos empleados para captura de movimiento, pruebas adicionales del entrenamiento de los
modelos de aprendizaje profundo, recursos y documentación del trabajo realizado. Principal-
mente, se consideraron �guras para hacer referencia a los datos generados por las unidades
de medición inercial y los mejores casos de entrenamiento para los modelos de aprendizaje
profundo.

13.1. Conjuntos de datos generados para unidades de medi-
ción inercial

A continuación se encuentran los conjuntos de datos recopilados con los dispositivos
para captura de movimiento inercial. En particular, se muestran los datos generados por las
unidades de medición inercial de aceleración, velocidad angular e intencidad magnetica.
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Figura 72: Lecturas de unidad de medición inercial en conjunto de datos de círculos

Figura 73: Lecturas de unidad de medición inercial en conjunto de datos de círculos y ondas
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Figura 74: Lecturas de unidad de medición inercial en conjunto de datos de cubo

Figura 75: Lecturas de unidad de medición inercial en conjunto de datos de líneas
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Figura 76: Lecturas de unidad de medición inercial en conjunto de datos de líneas en intervalos

Figura 77: Lecturas de unidad de medición inercial en conjunto de datos de pulsos
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Figura 78: Lecturas de unidad de medición inercial en conjunto de datos de intervalo de pulsos

Figura 79: Lecturas de unidad de medición inercial en conjunto de datos de cuadrado
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Figura 80: Lecturas de unidad de medición inercial en conjunto de datos para prueba de predicción

13.2. Mejores casos obtenidos con modelos de aprendizaje pro-
fundo

En esta sección se ilustran los mejores casos que se observaron entre los modelos gene-
rados. En este caso, se toma como referencia el conjunto de datos generado para poner a
prueba los modelos de aprendizaje profundo que se muestra en la Figura 80.
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Figura 81: Estimación de pose en módulo de predicción de red convolucional unidimensional en
mejor caso

Figura 82: Estimación de pose en módulo de corrección de red convolucional unidimensional en mejor
caso
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Figura 83: Curvas de aprendizaje y precisión de red convolucional unidimensional en mejor caso

Figura 84: Estimación de pose en módulo de predicción de red residual con mecanismo de atención
en mejor caso
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Figura 85: Estimación de pose en módulo de corrección de red residual con mecanismo de atención
en mejor caso

Figura 86: Curvas de aprendizaje y precisión de red residual con mecanismo de atención en mejor
caso
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Figura 87: Estimación de pose en módulo de corrección de red convolucional temporal en mejor caso

Figura 88: Curvas de aprendizaje y precisión de red convolucional temporal en mejor caso
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Figura 89: Estimación de pose en módulo de corrección de red convolucional temporal con mecanismo
de atención en mejor caso

Figura 90: Curvas de aprendizaje y precisión de red convolucional temporal con mecanismo de
atención en mejor caso

13.3. Documentación y repositorio

El siguiente enlace incluye la documentación de los programas y modelos CAD empleados
en este trabajo.

https://uvggt.sharepoint.com/:f:/r/sites/Test399/Documentos%20compartidos/

15%20-%20Robotat/otros/mocap_inercial_dl/matheu_2024?csf=1&web=1&e=F4dANR

99

https://uvggt.sharepoint.com/:f:/r/sites/Test399/Documentos%20compartidos/15%20-%20Robotat/otros/mocap_inercial_dl/matheu_2024?csf=1&web=1&e=F4dANR
https://uvggt.sharepoint.com/:f:/r/sites/Test399/Documentos%20compartidos/15%20-%20Robotat/otros/mocap_inercial_dl/matheu_2024?csf=1&web=1&e=F4dANR

	Prefacio
	Índice
	Lista de figuras
	Lista de cuadros
	Resumen
	Abstract
	Introducción
	Antecedentes
	Justificación
	Objetivos
	Objetivo general
	Objetivos específicos

	Alcance
	Marco teórico
	Captura de movimiento
	Captura de movimiento óptico
	Captura de movimiento inercial

	Aprendizaje profundo
	Perceptrón
	Función de activación
	Criterio de pérdida
	Optimizadores y retropropagación
	Nodos convolucionales

	Arquitecturas de red neuronal profunda
	Redes neuronales residuales
	Red neuronal convolucional temporal
	Mecanismos de atención

	Filtros adaptables
	Filtro LMS
	Filtro LMS adjunto
	Filtro de kernel adaptable LMS

	Fusión de sensores
	Filtros de Kalman
	Filtro extendido de Kalman

	Protocolo TCP/IP
	ESP32 — TinyS3

	Diseño, manufactura y programación de los dispositivos para captura de movimiento inercial
	Diseño y ensamblaje de los dispositivos
	Metodología
	Resultados

	Comunicación inalámbrica y obtención de datos
	Metodología
	Resultados

	Observaciones sobre los dispositivos

	Arquitecturas de redes neuronales profundas
	Red convolucional unidimensional
	Resultados

	Red residual con mecanismo de atención
	Resultados

	Red convolucional temporal
	Resultados

	Red convolucional temporal con mecanismo de atención
	Resultados


	Filtros adaptables
	Filtro LMS
	Metodología
	Resultados

	Filtro de kernel LMS
	Metodología
	Resultados


	Conclusiones
	Recomendaciones
	Bibliografía
	Anexos
	Conjuntos de datos generados para unidades de medición inercial
	Mejores casos obtenidos con modelos de aprendizaje profundo
	Documentación y repositorio


