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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 medicién
inercial y obtenidos por un sistema de captura de movimiento 6ptico para el entrenamiento
de los modelos. Esta aplicacién se implementé con el fin de mejorar la precisién 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 desafios asociados con el efecto del error
acumulado y la habilidad de los modelos para realizar predicciones dado el comportamiento
estocastico de los datos obtenidos.

El proyecto parte del disefio y ensamblaje de dispositivos capaces de interactuar con los
componentes esenciales para captura de movimiento, lo que permitié generar los conjuntos
de datos que se utilizaron para el entrenamiento de los modelos de aprendizaje. Asi, se
explor6 el potencial de distintas arquitecturas de redes convolucionales y algoritmos de
filtros adaptables para evaluar su capacidad de extraccién de caracteristicas en conjuntos de
datos secuenciales. Para concluir, los resultados sugieren que futuras investigaciones puedan
profundizar en el estindar de entrenamiento de los modelos propuestos para mejorar la
precision 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 effect 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 different convolutional neural
network architectures and adaptive filter 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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CAPITULO 1

Introduccién

El presente trabajo surge como un acercamiento al problema de captura del movimiento
inercial en el Departamento de Ingenieria Electronica, Mecatrénica vy Biomédica de la Uni-
versidad del Valle de Guatemala. En particular, este trabajo aborda los desafios asociados
con la reconstruccién de la pose y trayectoria de agentes dotados de unidades de mediciéon
inercial, mediante técnicas emergentes de aprendizaje automético, que constituyen un area
de investigacion con un notable crecimiento en la altima 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 més precisos y reduciendo la dependencia de sistemas
externos.

Principalmente, la problematica de esta linea de investigaciéon consiste en la presencia de
sesgo y error en las lecturas de los sensores que afectan significativamente el desempeno de los
algoritmos para reconstruir la pose y trayectoria empleando las caracteristicas asociadas al
movimiento de los agentes. Es decir, se trata de un desafio que involucra reducir el efecto de
divergencia en una tasa con incremento exponencial provocado por el ruido en las lecturas de
los acelerémetros, giroscopios y magnetémetros, tipicamente generados mediante unidades
de medicién inercial. Por ello, se considera el uso de herramientas de aprendizaje automatico
con el objetivo de extraer las caracteristicas en el comportamiento de las senales y establecer
sistemas robustos ante el error acumulado.

El objetivo de este trabajo es un acercamiento a la problemética mediante algoritmos de
aprendizaje automatico conocidos y la asistencia de un sistema de captura de movimiento
6ptico exclusivamente para el entrenamiento de los modelos. El trabajo realizado se estruc-
tura en cuatro etapas para recuperar y procesar los datos originales extraidos de las unidades
de medicion inercial. Asi, considera el disefio y ensamblaje de un dispositivo para obtener y
procesar los datos, un programa que establece la conexién entre los dispositivos y sistemas
de captura, la propuesta de los modelos de aprendizaje y el estdndar para el entrenamiento
de dichos algoritmos.

Para alcanzar estos objetivos, el proyecto partié del disenio de los dispositivos capaces de
interactuar con los elementos esenciales a través del servidor del ecosistema Robotat. Estos



dispositivos, equipados con unidades de medicién inercial y marcadores 6pticos, facilitaron
la captura y generacién 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
prediccién sobre datos secuenciales. Ademaés, se analizaron diversas herramientas de apren-
dizaje automatico, como filtros adaptables, para evaluar su efectividad en la aproximacién
de sistemas desconocidos.

Un aspecto critico 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 dificultades para realizar predicciones precisas en cuanto a la pose y trayectoria de
los agentes, existe potencial para evaluar un estandar mas robusto en su implementacién en
futuras investigaciones.



CAPITULO 2

Antecedentes

De manera que se pueda comprender con mayor detalle el funcionamiento y los desafios
en la implementacién de un sistema de captura de movimiento basado en unidades de me-
dicién inercial (Inertial Measurement Unit - IMU) en conjunto con el ecosistema al que se
desea asociar el trabajo, se llevd a cabo una investigacién 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 direccién,
orientacién y posicion a partir de los sensores para comprender informacion 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-
tomatico (machine learning ) para afrontar el error al procesar los datos generados por los
sensores debido a condiciones predispuestas en la configuracién y el ruido en la lectura de
valores aproximados. A continuacién, se describen méas a detalle las contribuciones de los es-
tudios mencionados en cuanto a las soluciones propuestas, herramientas, métodos empleados
y resultados obtenidos durante la implementacion.

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 medicion inercial, este estudio [2| presenta las ventajas de estimacion de posicion en
sistemas de navegaciéon 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. Méas 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 superficie. De esa manera, el proyecto concluye con la observacion sobre cémo esta
tecnologia permite obtener trayectorias precisas sobre el movimiento de ciertos agentes en
el espacio bidimensional vy tridimensional.



El autor remarca que la aplicacién descrita es una versiéon que permite la visualizacién
de los datos luego de procesar la informacion generada por los sensores. No obstante, los ob-
jetivos del estudio buscan una implementacién que se pueda integrar para el uso de captura
de movimiento en tiempo real contenidos en un dispositivo independiente para aplicaciones
en realidad virtual. Asi, 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.

Implementacion de inteligencia articial para captura de movi-
miento inercial

A través de varios estudios, el uso de unidades de mediciéon inercial presenta una solu-
ciébn con potenciales para desarrollar tecnologias de navegaciéon independientes, accesibles
y eficientes en consumo de energia tanto como en recursos disponibles para dispositivos
de uso diario. No obstante, la tecnologia 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 aceleracién, rotacion y direccion. Asi, el uso de herramientas de
machine learning en conjunto con métodos de fusién de sensores tradicionales ha permitido
desarrollar varias soluciones al problema conocido como deslizamiento (drift) en posiciéon 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: implementacién con doble integracion de aceleraciéon con méaquina de vectores
de soporte (Support Vector Machine- SVM) y regresion de vectores de soporte (Support
Vector regression - SVR) [3].
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Figura 1: Procesamiento de datos en sistema RIDI para regresion de velocidad

» RoNNIN: implementacion 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 convolucion temporal ( Temporal Convolutional
Networks - TCN) para entrenamiento basado en datos [4].
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Figura 2: Modelos RoNIN para estimacion de trayectorias asistido por aprendizaje profundo [4]

= AI-IMU Dead-Reckoning: implementacién de aprendizaje de redes neuronales pro-
fundas (Deep Neural Networks - DNN) en conjunto con filtros de Kalman invariantes
extendidos (Invariant Extended Kalman Filter - IEKF) para captura de trayectoria en
vehiculos con ruedas [5].
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Figura 3: Sistema de navegacion por estima asistido por aprendizaje profundo [5|

En los estudios que presentan los métodos anteriores, se comparan los resultados ob-
tenidos entre si, partiendo de RIDI como el primer método de navegacién inercial basada
en datos y principalmente sobre un plano en dos dimensiones en conjunto con odometria.
En particular, estos trabajos hacen uso de distintas herramientas tal como se ilustra en
las Figuras[I} 2] y B] A continuacion, 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 medicion 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 més detalle, se propone un método robusto
que implementa algoritmos con maquinas de vectores de soporte y regresiéon de vectores de
soporte para abordar el problema de deslizamiento en la posicién estimada, a partir de una
doble integracion de aceleracion generada por el dispositivo. Asi, el estudio busca facilitar la
implementacion del método para entrenamiento del algoritmo, por medio de regresién de la
velocidad con supuestos que restringen la posicién a un espacio en 2 dimensiones y eliminan
la ambigiiedad de angulos de inclinacion (¢, roll) y cabeceo (6, pitch) para evaluacion de
trayectorias.



En este contexto, a diferencia de otros métodos para captura de movimiento que se
ven limitados por supuestos sobre orientacién y eventos conocidos sobre la velocidad, como
navegacion por estima (dead-reckoning) o conteo de pasos respectivamente, se busca una
implementacién que permita capturar el movimiento natural que se presenta al realizar tareas
diarias, tal como se muestra en la Figura ] De esa manera, se justifica la implementacion
de los sensores dada su accesibilidad en varios dispositivos y la eficiencia que presenta para
obtener datos relevantes a su trayectoria, que podrian propulsar el desarrollo de tecnologias
ideales para sistemas de navegacién independientes.

e Tango (Ground truth) s RI|)||
Placement: leg Placement: bag Placement: hand Placement: body
MPE: 0.63m (0.95%) MPE: 1.09m (1.63%) MPE: 1.94m (2.84%) MPE: 1.27m (1.89%)

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

Robust methods for estimating the orientation and position of IMU and
MARG sensors

El estudio realizado estimar la orientacién y posicién 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 senales de los sensores. Primeramente, la
implementacién propone realizar predicciones de velocidad mediante una red convolucional
unidimensional profunda basada en los datos generados por unidades de medicién iner-
cial y arreglos de sensores magneto-inerciales (Magneto-Inertial Sensor Arrays - MARGs).
Ademas, este acercamiento introduce un sistema de captura de movimiento 6ptico para el
entrenamiento del modelo y la calibracién con métodos tradicionales de fusion de sensores.
Posteriormente, se describe como la integracién de los resultados de velocidad obtenidos
del modelo de aprendizaje profundo permite realizar una estimacion de la trayectoria y
orientaciéon de los agentes de interés.

Tal como se muestra en las Figuras 5] y [p], la implementacion del sistema entrenado por
un sistema de captura de movimiento éptico y asistido por aprendizaje profundo supera las
limitaciones de los modelos tradicionales para estimar la posicién y orientacién. A manera
de concluir, el estudio afirma que la solucién propuesta tiene un potencial para generar un
sistema que permita realizar la captura de movimiento con mayor precisién y en tiempo real.
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Figura 5: Sistema y arquitectura de red convolucional en estudio para prediccion de velocidad asistida
por captura de movimiento 6ptico |@|

Reference and estimated angle

§ 25 4 " —— ReferencelMocap)
g 0 = 3:159“& etal
% 15 4 —— Moving Avg, nl::-r_

i) H

5

L i H

35850 35900 35950 36000 36050 36100 36150 36200
Number of Frame
(@)
30

4

3 fe
” i

s
1

-1

OIS Madgwick ot al. Maoving Avg. Filter Ours Madgwick et al. Moving Avg. Filter

(b) (c)

Figura 6: Resultados de estudio en redes convolucionales profundas para prediccién de velocidad [@I

Implementacién en ecosistema robético

Dado las herramientas disponibles, ciertos estudios buscan mejorar las lecturas realiza-
das por las unidades de medicion inercial al hacer una fusién de sensores con un método
de captura 6ptico en el entrenamiento de los algoritmos con inteligencia artificial. De esa
manera, trabajos previos demuestran que se puede facilitar la obtenciéon de datos a partir
de la conexién inaldmbrica al servidor del ecosistema robético dado la disposicién de un
sistema de captura de movimiento que se utilizara para el entrenamiento del algoritmo.



Robotat: un ecosistema roboético de captura de movimiento y comunicaciéon
inalambrica

La tesis presentada por Perafan Montoya |7 describe las capacidades de captura de movi-
miento con el ecosistema de experimentacién en el campo de robdtica, Robotat, ensamblado
en la Universidad del Valle de Guatemala. Planted como objetivo la implementacién de una
comunicacion inaldmbrica mediante wifi para experimentacién en captura de movimiento
de multiples agentes con camaras OptiTrack. Ademas, dentro del alcance del proyecto, se
introdujo la posibilidad de trabajar con unidades de medicién 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 interaccién con el ecosistema Robotat H

En este caso, con la intencién de mejorar la precisién en orientacién, el proyecto emplea
un método tradicional mediante la prediccién y correccion de los datos por fusion de sensores
con un filtro de Kalman (Kalman Filter - KF). Asi, el sistema es capaz de aprovechar las
ventajas que se presentan en los métodos de captura de movimiento 6ptico e inercial en donde
se consigue una referencia real del espacio y se aumenta la exactitud en orientacion de los
agentes debido a los datos generados respectivamente. Ademas, concluye que las librerias
desarrolladas para el procesamiento de los datos son aptas para operar con los recursos
disponibles en un microcontrolador ESP32 y facilitan la obtencién de informacién de las
camaras. De esa manera, se hace una referencia a futuras implementaciones al ecosistema
que permitan capturar movimientos mas complejos como para el comportamiento natural
de los humanos.



CAPITULO 3

Justificacién

En la actualidad, los sistemas de captura de movimiento y navegacién presentan solu-
ciones importantes en la comprensién del comportamiento de varios agentes en el espacio
disponible. Las aplicaciones de esta tecnologia han sido de interés para optimizacién y de-
sarrollo en campos de estudio de medios de transporte, sistemas de localizacién, realidad
aumentada, medicina e incluso entretenimiento. De esa manera, se considera que ciertos mé-
todos destacan de acuerdo con la aplicacién y disponibilidad de herramientas especificas en
donde, por motivos de este estudio, muchas hacen uso notable de las categorias de captura de
movimiento 6pticos e inercial. No obstante, los estudios han demostrado que existen varios
retos que aun afectan la eficiencia y veracidad de los métodos empleados de manera que el
desarrollo de nuevas tecnologias, como herramientas de inteligencia artificial, han ayudado
a impulsar el entendimiento de los datos para algoritmos més robustos en los sistemas de
captura.

En este caso, la direcciéon a la que apunta esta drea de investigacion se encuentra en el
desarrollo de una tecnologia eficiente en recursos, capaz de representar el movimiento en
tiempo real de multiples agentes en el espacio, sin necesidad de dispositivos externos como
camaras y sistemas de localizacion satelital. Por esa razon, el enfoque de este trabajo es la
implementacién de dispositivos haciendo uso de unidades de medicién inercial, cuyos bene-
ficios remarcan la eficiencia en recursos, accesibilidad y datos que permiten estimar valores
asociados al movimiento de los agentes con alta velocidad. Asi, se considera que encontrar
solucién al reto de estimacién 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 artificial. Por ello, estudios anteriores han buscado la implementacién de este
método de captura con algoritmos inteligentes con fusion de sensores para experimentacion
en trayectorias de varios agentes como vehiculos, peatones y movimiento de extremidades
en el cuerpo humano.

La implementaciéon propuesta es un dispositivo capaz de entregar informacién sobre la
pose de los agentes y un algoritmo entrenado con datos de cAmaras especializadas en captura
de movimiento, para estimar la posicién y la orientacién que mantienen. Més a detalle,



este trabajo busca aprovechar las cualidades de esta tecnologia para experimentacién en el
ecosistema robotico ubicado en la Universidad del Valle de Guatemala, en donde se encuentra
instalado el sistema de captura con camaras Optilrack, para el entrenamiento del algoritmo.
Asi, en conjunto con las instalaciones y herramientas, haciendo uso de estos dispositivos
permitird a los usuarios comprender las capacidades de la tecnologia; sus aplicaciones en
varios campos de estudio y experimentacién en distintos escenarios de robética.
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cAPITULO 4

Objetivos

4.1. Objetivo general

Implementar un sistema eficiente 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 6ptico.

4.2. Objetivos especificos

= Disefiar y ensamblar dispositivos de captura de movimiento inercial manteniendo un
factor de forma ergonémico que facilite el montaje de marcadores 6pticos utilizados
para interactuar con el sistema de captura con cidmaras OptiTrack

= Configurar los dispositivos para interactuar en el Robotat y facilitar el entrenamiento
del algoritmo mediante una red de comunicacién wifi 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 especifico en aplicaciones con unidades de
medicién inercial y evaluar el método de aprendizaje a partir de los datos obtenidos
en el sistema de captura 6ptico 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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CAPITULO B

Alcance

Este trabajo se centré en la implementacion de modelos de aprendizaje profundo para
estimar la pose y la trayectoria a partir de los datos generados por dispositivos equipados
con unidades de medicién inercial. Se adoptd un enfoque exploratorio, dado que la proble-
maética abordada continta representando un desafio en esta linea de investigacion. 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 definié la
necesidad de desarrollar los modelos y un flujo de trabajo para obtener conjuntos de datos
fiables, considerando los recursos disponibles y la complejidad del problema de optimizacién
que implica la estimacién de pose y trayectoria en el contexto de captura de movimiento
inercial. Ademas, se buscd hacer uso de los elementos instalados en el ecosistema robotico,
para asistir en la captura de movimiento 6ptico en un espacio controlado.

La primera etapa consistié en el diseno 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 permitié disponer de un sistema adecuado
para la obtencion 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 desempefio de los
modelos. En este contexto, la comunicacién entre dispositivos y el servidor del ecosistema
Robotat se establecio a través del protocolo TCP/IP, garantizando la generacion de los
conjuntos de datos ordenados secuencialmente a costa de la velocidad de envio y recepcién
de los mismos. Aunque se disenaron dos dispositivos de captura, se decidi6 limitar las sesiones
de grabacién con un solo dispositivo en las primeras fases del trabajo con el fin de simplificar
la comunicacién y generar los conjuntos esenciales para iniciar la experimentacién con los
modelos. Esta decisién permitié invertir el tiempo en establecer un programa multitarea
mas robusto en los dispositivos de captura para interactuar con los elementos del sistema,
buscando generar conjuntos de datos mas informados y facilitar las primeras etapas del
diseno de arquitecturas en los modelos de aprendizaje profundo.

Asi, la experimentacion con modelos de aprendizaje partié de las redes neuronales profun-
das, estableciendo un enfoque en la extraccién de caracteristicas relevantes mediante capas
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convolucionales y herramientas adicionales para procesar datos secuenciales, estudiadas du-
rante el desarrollo del trabajo. Esta decision permitié enfocar la investigacion a aplicaciones
que emplean técnicas basadas en datos y evaluar el potencial de arquitecturas con cierta
nocion del funcionamiento de métodos tradicionales, tal como sugieren la encuesta [1] y
empleando un acercamiento similar a [6] descrito en los antecedentes. Ademés, durante el
desarrollo del trabajo, se optd por explorar los filtros adaptables, que surgieron como una
alternativa adicional dentro del contexto de aprendizaje automéatico, con el fin de evaluar
su capacidad para identificar sistemas de manera iterativa y en tiempo real. Sin embargo,
dado el caracter exploratorio del trabajo, no se prioriz6 el ajuste de parametros durante la
etapa de experimentacién con los modelos y algoritmos propuestos. En su lugar, se priorizo
encontrar tendencias claras en la respuesta de los mismos para demostrar su potencial en
las condiciones para la estimaciéon de pose y trayectoria.

13



CAPITULO ©

Marco tedrico

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

Ademas, se detallan las herramientas empleadas para la solucién propuesta, considerando
el funcionamiento de los sensores y la implementacién del proyecto en un ambiente dotado de
un sistema de captura de movimiento 6ptico. Més 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 interacciéon de determinados agentes dentro de un es-
pacio definido en un entorno digital. Debido a las ventajas que ofrece esta tecnologia, su
aplicacién para capturar el movimiento de multiples agentes en un espacio definido ha sido
objeto de interés en diversos estudios [8]. En este sentido, han surgido varias técnicas para
mejorar su habilidad de reconstruccién de la posicién y orientacion de los agentes estudiados.
En consecuencia, las aplicaciones abarcan una amplia variedad de campos, que incluyen sis-
temas de navegacioén, programas de rehabilitacién, medicina, seguridad industrial, robética
y entretenimiento [9].

En el contexto de este trabajo, se consideran los métodos de captura de movimiento
optico e inercial que se caracterizan por facilitar la comprensiéon del movimiento natural de
los agentes en un entorno digital mediante sensores con diversas limitantes. No obstante, el
objetivo principal de su implementacién radica en la medicién de parametros, tales como
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posicién, orientacidon y direccién para estimar las trayectorias o poses de los agentes en 3
dimensiones [10].

6.1.1. Captura de movimiento 6ptico

El método de captura de movimiento 6ptico hace uso de marcadores para determinar la
ubicacion de los agentes en el espacio visible a partir de cAmaras. Las técnicas que abarca este
método permiten capturar movimiento sobre el espacio definido con una precisién elevada,
limitada en su capacidad por el periodo de muestreo y el espacio visible de las camaras |11].
Mas a detalle, esta tecnologia emplea técnicas de captura en donde los marcadores emiten o
reflejan luz infrarroja y derivan las caracteristicas de su posicién dados distintos puntos de
referencia.

En el caso de la técnica de captura 6ptica activa, los marcadores se encargan de emitir
una senal de luz infrarroja de manera que se pueda identificar inequivocamente entre otros
objetos, incluso en ambientes expuestos a otras fuentes de luz. Dadas las caracteristicas de
esta herramienta, se considera que la aplicaciéon de la tecnologia otorga la habilidad para
desempenarse incluso en espacios abiertos al exterior.

En este contexto, la técnica de captura de movimiento pasiva se encarga de emplear
marcadores con materiales que reflejan luz infrarroja emitida desde las camaras instaladas
en el adrea de trabajo. En este caso, la configuracién se puede aprovechar en escenarios
controlados segin la capacidad de resolucion para identificar los marcadores y el campo de
visién de las cAmaras.

Camaras Optitrack

Optitrack es una compania que se especializa en ofrecer herramientas, equipo y desarro-
llar soluciones para aplicaciones con sistemas de captura de movimiento 6pticos [12]. Por
motivos de su implementacién en este trabajo, el sistema instalado en el ecosistema robético
permite recuperar los datos reales (gorund truth) de los agentes en el espacio definido. Més
a detalle, se trata de un sistema dotado con las cAmaras primeX4 de la marca, tal como se
muestra en la Figura [§

Figura 8: Camaras Otritrack - primeX4 [13]
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Dado el modelo de cAmaras se consideran las siguientes especificaciones relevantes para
su implementacion en el proyecto [13] :

= Resolucion: 2048 x 2048.

= Tasa de fotogramas nativa: 180 Hz.

= Latencia: 5.5 ms.

= Rendimiento de precisién 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 especificos para obtener informacién relevante sobre el comportamiento en orientacion,
posicion y direccion de multiples agentes. Se atribuye al método la habilidad de las unidades
de medicién inercial para medir valores como la aceleracion, 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 fusion de sensores |14].

No obstante, el desarrollo de sistemas de captura inercial ha demostrado que existen
retos para la estimacién de posicion debido al ruido que se genera en la medicién de los
valores relevantes. Méas a detalle, los retos indican un error que se acumula en la obten-
cion de posicion, dado un fenémeno 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 artificial, se han propuesto soluciones que permiten un
acercamiento a sistemas de captura eficientes en recursos y més precision.

Unidad de medicién inercial

Las unidades de medicion inercial (IMU) son dispositivos que proporcionan informacion
sobre los fenémenos fisicos 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 caracteristicas extraidas [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:

= Acelerémetro: medicién de aceleracion.
= Giroscopio: medicién de velocidad angular.

= Magnetémetro: medicién de intensidad de campo magnético.

Ademas, se atribuyen las aplicaciones de los sensores dadas las caracteristicas de un
sistema embebido con tecnologia microelectromecanica (Micro-FElectromechanical System -
MEMS) de manera que se suelen aprovechar ventajas relacionadas con la accesibilidad,
eficiencia de recursos y bajo perfil para proyectos y dispositivos de uso diario |14].
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En el presente caso, los dispositivos descritos son aptos para trabajar en ambientes de uso
experimental dado la accesibilidad y facilidad de conexién con otros dispositivos o placas de
prueba. Mediante protocolos de comunicacion 12C o SPL, tal como se muestra en la Figura [J]
estos dispositivos son capaces de enviar la informacion relevante al comportamiento medido
por los sensores incluidos.

Moédulo MPU-92/65

El moédulo MPU-92/65 es un dispositivo equipado con una unidad de medicion inercial
MPU-9250 que permite 9 grados de libertad. A su vez, el médulo es capaz de operar con un
disenio de bajo consumo de energia y una resoluciéon de 16-Bits para los sensores de acelera-
cién, giroscopio y magnetémetro incluidos. Asi, se presentan las siguientes especificaciones
[16]:

Voltaje de operacion: 3-5 VDC.

» Protocolos de comunicacion: 12C (hasta 400 kHz) o SPI (hasta 1MHz).
= Rango de aceleré6metro: +2g, +4g, +8g, +16g.

» Rango de giroscopio: £250, £500, £1000, 2000 deg/s (dps).

= Rango de magnetémetro: +4800uT.

5V =—— Vcc -
GND =——— GND L L1 "

(A5) SCL Qo @ scir
(A4) SDA oW @ sons-a A-n

Figura 9: Conexion 12C a médulo 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 funcién del tipo de informacién al que se expone
para generar estimaciones mas precisas [18|.
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6.2.1. Perceptron

El comportamiento de estos algoritmos se basa en el funcionamiento de redes neurona-
les artificiales, 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 interpretacién de los valores
introducidos al modelo descrito. Para lograr los resultados esperados de las unidades, se
modelan tal como se muestra en la Figura considerando vectores de variables de en-
trada, un factor de importancia a las conexiones, una funcién de activacion y la prediccion
representativa segun la aplicacién.
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Figura 10: Estructura de un perceptrén [19]

6.2.2. Funcién de activacion

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

Leaky RelLU

Slgm0|d
max(0.1z, z)

U( = 1+( =

tanh Maxout
tanh max(wfz + by, wl T + by)
ReLU / ELU _/
T z>0
{(m(e‘" —-1) z<0 - 2 i

max(0, z)
Figura 11: Funciones de activacion tipicamente empleadas [21]
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La implementacién de estas funciones comprende un rango de admisién de los valores
resultantes y en ciertos casos introduce la habilidad de incluir no linealidades en el sistema
descrito [20]. Aunque se reconoce la funcion de activacion de unidad lineal rectificada (Rec-
tified Linear Unit - ReLU) mostrada en la Figura , existen varias funciones de activacion
que permiten distintos beneficios para realizar las predicciones, segun la aplicacion esperada
del modelo, como un problema de regresién o clasificacion.

5.0 0.0 5.0
z

Figura 12: Funcién de activaciéon de unidad lineal rectificada - ReLU [22]

6.2.3. Criterio de pérdida

Se mencion6 que el objetivo de la técnica de aprendizaje profundo, al igual que otras
en el campo de aprendizaje automético (machine learning), trata de encontrar la mejor
prediccién 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 aplicaciéon
deseada [22].

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

» Pérdida de entropia cruzada (Cross Entropy Loss):

C
lz,y)=L={l,... ,lN}T, I, = — zwclog (ZeXp(xnc)> Yn,c- (1)
c=1

1 exp(@n,)
» Pérdida de entropia cruzada binaria (Binary Cross Entropy Loss - BCE):
Uxyy)=L={l,...,In}, In=—wn[yn-logz, + (1 —yn)-log(l —z,)]. (2

» Error cuadratico medio (Mean Squared Error - MSE):

g([E,y) :L:{lla-"le}Tv ln: (wn_yTL)Q' (3)
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» Error absoluto medio (Mean Absolute Error - MAE):
f(:{,‘,y):L:{ll,..,,lN}T, In = |Tn — Ynl. (4)

De manera que se pueda comprender en el contexto del entrenamiento de las redes
neuronales, los valores de pérdida cumplen con la funcién 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 pardmetros para minimizar el error
se atribuye al optimizador [22].

6.2.4. Optimizadores y retropropagaciéon

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 describi6, 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 minimo global del modelo; en donde la perdida
es minima tal como se puede apreciar en la Figura [L3| para los optimizadores de descenso
de gradiente (Gradient Descent) y estimacion de momento adaptativo (Adaptive Moment
Estimation - Adam).

Loss, L[¢] Loss, L[]

P1

- Gradient descent ~ Adam
a =0.05 e @=00508=09v=099

1.0 4'50 10 "0 b0 1.0

Figura 13: Variantes de optimizador de descenso de gradiente y Adam

En este caso, tal como para los criterios de pérdida, se ha demostrado la aplicaciéon de
distintos optimizadores que cuentan con sus ventajas en cuanto a eficiencia de recursos, con-
vergencia de los modelos y velocidad. Mas a detalle, la seleccién de las variantes de modelos
de optimizacién permite el ajuste del entrenamiento respecto a hiperparametros, dentro de
los que cabe mencionar la tasa de aprendizaje y momentum. Asi, se pueden considerar las
siguientes variaciones de optimizacién tipicamente utilizadas para el entrenamiento de los

modelos descritos :

» Descenso de gradiente (Gradient Descent): es un algoritmo de optimizacion que
busca minimizar una funcién de pérdida empleando conjuntos completos de datos. El
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algoritmo permite ajustar los pardmetros en cada iteracion, de acuerdo con la direccion
del gradiente y la tasa de aprendizaje.

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

» Estimacion de momento adaptativo (Adaptive Moment Estimation - Adam):
es un algoritmo de optimizaciéon que introduce el concepto de momento al algoritmo
de descenso de gradiente estocastico, tal como se ilustra en la Figura[l3] Este elemento
busca mejorar la eficiencia y la estabilidad durante el entrenamiento.

Para comprender este concepto, es posible senalar que el entrenamiento de las redes
neuronales se basa en multiples iteraciones que conllevan la propagacién hacia adelante
(forward propagation) del resultado de cada capa y retropropagacion (backpropagation) para
ajustar los gradientes [20]. En conjunto con la configuraciéon del criterio implementado,
estas operaciones buscan minimizar el error y ajustar los pardmetros 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 introduccién de los nodos convolucionales y algunas variantes del mismo. Estas capas en
una red neuronal, a diferencia de los perceptrones, utilizan convolucién para procesar los
datos que mantienen una relacién en cuanto al espacio en que se encuentran en cada muestra
[19]. Tipicamente, estas capas son utilizadas para extraccion de caracteristicas en los sets
de datos, por lo que suelen emplearse en el procesamiento de imégenes, sonido o datos en
series de tiempo [22].

En el contexto de la construccién y ajuste de las redes neuronales, cabe mencionar que
estas capas presentan hiperparametros adicionales en cuanto a los espacios que evaltia por
cada iteracién en donde el tamano de las muestras y la manipulacién de una “ventana movil”
0 kernel son esenciales para su funcionamiento. Considerando las capas neuronales como un
filtro para los datos presentados, algunos parametros como la forma, dilatacién y el salto en
espacios de datos (stride) del kernel o relleno (padding) de los sets de datos permiten ajustar
los mismos para la extraccion de caracteristicas en la aplicacion deseada [22]|. Tal como se
ilustra en la Figura [14] el resultado de la configuracion de estos hiperpardmetros permite
establecer la capacidad de las capas convolucionales para extraccién de caracteristicas di-
rectamente sobre los conjuntos de datos ordenados a diferencia de distintas configuraciones
en la conexién de capas con miltiples perceptrones.

21



b) L1 T2 T3 T4 Th Tg d) L1 T2 T3 T4 T5 T f) L1 Tz T3 T4 Ts Tg
hl

hg

h.g

]1-,1
h-a
h(_;

Figura 14: Dispersién en capas convolucionales segin configuraciéon de pardmetros |

Adicionalmente, en el contexto de este trabajo, la habilidad de estas capas para procesar
miultiples canales de datos permite un entendimiento de un sistema o filtro de multiples
entradas y multiples salidas (Multiple Input Multiple Output - MIMO). Esta configuracion
permite evaluar valores para una misma senial en miltiples instancias de espacio o tiempo,
tal como se puede apreciar en la Figura [I5]

Channels

Height

Weights,

Input layer, H Output layer, H'

Figura 15: Diagrama de miiltiples entradas y multiples salidas en capa convolucional

Nodos convolucionales de 1 dimensién

El caso de las capas convolucionales de 1 dimensidn, se sugieren el uso de las operaciones
de los nodos convolucionales para procesar un canal con sefnales y series de datos secuenciales
. 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 porciéon 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 construccion general
de las arquitecturas, tal como se muestra en la Figura [16] estd conformada por capas con
multiples 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 operaciéon
en conjunto con una funcién de activaciéon para generar el modelo a partir de sus
unidades.

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

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

Hidden layer Hidden layer  Hidden layer

Input layer Output layer Input layer Output layer

Figura 16: Arquitectura de redes neuronales superficiales y profundas [22]

De esa manera, la adopcién de multiples capas para la construccién de arquitecturas mas
complejas permitié 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 librerfa de redes
neuronales [24] de manera de que se presentan los beneficios de la implementacion 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 convolucién temporal. En este caso,
se trata de arquitecturas disenadas para trabajar con la prediccién de modelos sobre datos
en una serie de tiempo continuo.

23



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 fin 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[I7 Asi, el concepto de los bloques de construccion 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

2.

identity

Figura 17: Estructura de bloque residual [25]

De esa manera, se define un bloque residual como:

y = F(z,{Wi}) + = (5)

Asi, se define un bloque residual en donde F(z,{W;}) representa la salida de la capa
de red en funcién de la entrada y el gradiente, z es la entrada original y y es la salida del
bloque temporal. De esa manera se puede definir que la ventaja principal de estos elementos
radica en facilitar la propagaciéon de aprendizaje a través de multiples 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 acompafiarse de la normalizacion de lote (batch norm) y unidades
de rectificacion lineal (ReLu), cuyas funciones principales son manejar la activacion en la
toma de decisiones y generar relaciones complejas mediante la introduccién 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 nocién temporal. La ventaja de su
adicién 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-
nada particularmente para el procesamiento eficiente de secuencias de datos, especialmente
en tareas de segmentacion y deteccion de caracteristicas con nocién del tiempo [26]. Estas
redes emplean capas convolucionales que procuran mantener causalidad y buscan asegurar
dependencia tnicamente sobre la informacion previa del sistema analizado [27]. Este com-
portamiento tiene el fin de garantizar que las predicciones realizadas se generen con cierta
nocién temporal presente en las secuencias de datos.
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Figura 18: Herramientas empleadas en redes convolucionales temporales [27]

Entonces, la estructura béasica de las redes convolucionales temporales supone series
de capas convolucionales unidimensionales empleadas para procesar secuencias de datos de
longitud fija. Por ello, a través de la dilatacién entre las capas implementadas, los modelos
adquieren una extensién en el campo receptivo que indica la capacidad para capturar depen-
dencias temporales a largo plazo |27]. En este caso, se comprende que este disefio aprovecha
la capacidad de estas conexiones de manera eficiente 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

6.3.3. Mecanismos de atencion

Los mecanismos de atencién son métodos disefiados para asistir en el entrenamiento de
redes neuronales al generar conexiones a partes especificas 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]. Comunmente, estos mecanismos operan de manera
dindmica 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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Asi, 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 més
populares debido a su capacidad de generar modelos de aprendizaje robustos incluyen la
atencion por producto punto escalado (Scaled Dot-Product Attention) y atencion multi-
cabeza (Multi-Head Attention).

Mecanismo de atenciéon por producto punto escalado

El método introducido en [28| referido como mecanismo de atenciéon por producto punto
escalado propone la ponderacién de los segmentos tras la operacién de producto punto entre
los vectores de consulta y clave. Tal como se muestra en la Figura[l9] el mecanismo considera
una estructura con operaciones que incluye una funciéon de activacion Softmazr que permite
asignar el peso de la informacién procesada en el sistema generado.

Scaled Dot-Product Attention
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Figura 19: Estructura de mecanismo de atencién por producto punto escalado [28]|

Mis a detalle, el método propuesto se describe mediante un distintivo factor de escala-
miento v/dy ademas de la operacién entre los elementos de consulta @), clave K y valores V
como matrices con los datos relevantes.

(Q, K, V) = softmax (%) 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 di [28].
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En este caso, se trata de mitigar valores elevados del producto en la operacién entre matrices
que ubica a la funcién de activacién en regiones con gradientes reducidos.

Mecanismo de atenciéon multi-cabeza

El mecanismo de atencién multi-cabeza descrito en [28], se considera como una extension
del método de atencién por producto punto escalado que busca aumentar la capacidad de
generar dependencias en los conjuntos de datos mas 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 atencién paralelas en el modelo.
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Figura 20: Estructura de mecanismo de atenciéon multi-cabeza [28|

De esa manera, el resultado del mecanismo se obtiene mediante la concatenacion de cada
capa y una proyeccion lineal de cada elemento [28]. ademés, se argumenta que al reducir las
dimensiones en el vector de salida de cada capa, el método es capaz de generar una solucién
més eficiente para generar miltiples conexiones manteniendo el uso de recursos similar al
método de atencién por producto punto escalado.
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6.4. Filtros adaptables

Los filtros adaptables son ampliamente utilizados en procesamiento de datos con el obje-
tivo de minimizar el error entre la senal ingresada y la sefial deseada mediante la actualizacion
de sus coeficientes. Estos filtros son capaces de ajustar sus parametros en diversas iteraciones
a lo largo de los conjuntos de datos, de manera que se pueda generar una convergencia méas
precisa. Los algoritmos empleados incluyen el calculo de la prediccién, el calculo del error y
la actualizacion de los coeficientes |29].

De acuerdo con [30], los filtros adaptables estan descritos por la ecuacion en donde y
representa la prediccién, x el vector de entrada al filtro y w; el vector de pesos actualizados
[31][32].

N

y(n) =Y wiln)z(n —i). (7)

1=0

[y

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

w(n) =w(n—1)+ Aw(n). (8)

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

6.4.1. Filtro LMS

Los filtros LMS son un caso de filtros adaptables cominmente utilizados para el procesa-
miento de datos. Estos filtros utilizan los métodos descritos anteriormente para el calculo de
predicciones y actualizacion de pesos considerando un modelo lineal. No obstante, los filtros
se caracterizan por calcular el error con minimos cuadrados medios (Least-Mean-Square -
LMS) o el criterio de error cuadratico medio instantaneo de los resultados para actualizar
sus parametros acorde a las ecuaciones (9)) y [29][30]:

En primer lugar, el error calculado de los resultados se presenta en donde e es el error
calculado, d representa la senal 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 definicién, la actualizacién de los pesos adquiere
la siguiente forma en donde se introducen los términos de tasa de aprendizaje n (learning
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rate), el error calculado e y el vector de entrada x en lugar de Aw(n) descrito previamente.

w(n) =w(n —1) +ne(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 filtro LMS implementado que busca generalizar los elementos de las ecuaciones definidas
previamente para recibir multiples canales de entrada y multiples salidas. La propuesta del
filtro LMS adjunto (Adjoint LMS Filter) permite evitar la complejidad de otros algoritmos
para miultiples canales y mejorar la convergencia a las sefiales deseadas descritas [31].

En este caso, las ecuaciones se generalizan de manera que la actualizaciéon de pesos
adquiere los términos de M2, que se refiere al orden del filtro de respuesta finita al impulso
(Finite Impulse Response Filter - FIR), y € que representa el resultado de errores calculados
para las sefiales de salida descritas|31].

w(n+1)=w(n)+ ué(n — M2)x(n — M2). (11)

De la misma manera, el error actualizado de & est4 dado segtn la funcién C(g*!, k) que
describe la actualizacién del error y e como el error actual resultante de la prediccién para
cada senial deseada.

é(n) = Clqg™, n)e(n). (12)

Esta propuesta de filtro también argumenta que, a diferencia de otros filtros de multiples
canales, este posee la habilidad de presentar convergencia atn en escenarios de modelos no
lineales [31]. Asi, 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 atn se cuenta con las senales deseadas.

6.4.3. Filtro de kernel adaptable LMS

El metodo de kernel adaptable para los filtros LMS, particularmente lineales, presenta la
adopcion de distintos modelos y funciones para insertar razgos de no linealidad al sistema,
tipicamente mediante la reproduccion de una funcion de base radial (Radial-Basis Function
- RBF) o kernel gaussiano descrito en [33]. Esta técnica se emplea para poder realizar
una aproximacién de los modelos mas precisa en cuanto a la convergencia de los pesos,
dado el espacio agregado a la dimensién de los datos ingresados en cada iteracién durante
el entrenamiento [29].
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é(x, ¢) = exp (-”X“"”Q> . (13)
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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
minimos 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 beneficios.

De esa manera, las funciones del algoritmo para el filtro LMS conocidas para actuali-
zacién de pesos y calculo de error adquieren los términos ¢ y w considerando la aplicacién
de funcién de base radial implementada al vector de entrada. En este caso, ¢ representa el
vector de caracteristicas en la entrada y w es la estimacion de los pesos asociados al filtro
[29].

w(n) = w(n —1) +ne(n)p(n), (14)

6.5. Fusion de sensores

La fusién de sensores es una herramienta que busca integrar las lecturas de varios disposi-
tivos de manera simultdnea para generar una tnica senal con mejor precisiéon. En la préictica,
esta herramienta permite mejorar las mediciones mediante técnicas con filtros adaptables
tales como los filtros de Kalman y filtros extendidos de Kalman que se detallaran méas ade-
lante.

En este caso, se consideran categorias 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 informacién
de varios sensores de manera que se discriminan lecturas erréneas del comportamiento.

= Sensores complementarios: los algoritmos se encargan de interpretar la informacién
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 informacién independiente de los sensores en una secuencia dada.

A menudo, la aplicacién de esta tecnologia recurre a distintos métodos de acuerdo a
la informacién que presentan los sensores para describir fenémenos fisicos y la representa-
cion 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 aceleracion, velocidad angular e intensidad magnética en simultaneo, con el objetivo de
reconstruir la pose y trayectoria de diversos agentes en un espacio tridimensional. Asi, el
método empleado se caracteriza por reducir la ambigliedad de las lecturas generadas por el
ruido que experimentan los sensores [38].

6.5.1. Filtros de Kalman

El filtro de Kalman se caracteriza por ser un método para la fusién de sensores empleando
un algoritmo recursivo para la prediccion del estado asociado a sistemas lineales dindmicos.
En este caso, el método original considera la estimaciéon y observacion del vector de estados
a partir de los valores actuales tanto como la medicién de ruido en la sefial y la predicciéon
previa del estado en el sistema para reducir el error en los datos generados [39]. Asi, el
método emplea dos ecuaciones principales para procesar los datos a-priori y a-posteriori
para cada iteraciéon de las mediciones reales sobre la sefial a la que se expone. Es decir, el
filtro emplea las ecuaciones de prediccién de estados y observacion respectivamente para
corregir el comportamiento de las predicciones mediante una ganancia de Kalman variable
en el tiempo [40] .

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

Ecuaciéon de prediccion de estados

X = Fip1 1. X + W, (16)

en donde X representa el vector de estados en el tiempo & que describen el comporta-
miento del sistema expuesto al filtro. Asi mismo, F' es una matriz de transicién que asume
el valor actual tanto como la prediccion 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 () asociada.

Ecuaciéon de medicion

yr = Hpy Xy, + Vi, (17)

en donde y son los valores del estado observados en el tiempo k£ vy H es la matriz de
observacion 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.

Miés adelante, se consideran variaciones del filtro de Kalman que permiten la prediccién
de los vectores de estado dada la interpretacién de sistemas no lineales.
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6.5.2. Filtro extendido de Kalman

La introduccién del filtro extendido de Kalman se presenta al considerar la capacidad del
algoritmo original orientado a comprender el comportamiento del estado en sistemas lineales.
Asi, se trata de un algoritmo que permite adaptarse a sistemas no lineales a partir de dos
etapas de linealizacion para los valores que se presentan en la estimaciéon del estado. De
esa manera, se considera el procedimiento previo a la aplicacién 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 linealizacién para el filtro extendido de Kalman se presentan
de la siguiente manera:

Linealizacion de matriz de transicion f(k,z) y Linealizacién de matriz de obser-
vacion h(k,xy)

of(k,x)

Frjip = 5 ; (18)

O =Ty

Oh(k

H, = Oh(k, zx) (19)

Ox =%,

Aproximacion de Taylor de primer orden para las matrices

F(k,z;) ~ F(k, &) + Fig i (zr, Tx), (20)
H(k,z;) =~ H(k,z, ) + Hp11(4, 7, ). (21)

Al considerar las etapas mencionadas, la aproximacion del sistema para el algoritmo
resulta en las siguientes ecuaciones para prediccion de estado y medicion.

Tpy1 = Fip1 p2r + wy + di, (22)

Uk =~ Hyxp + vy, (23)

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

Uk = yr — M(xy, 2))) — Hpdy, (24)

di, = f(.l‘k,ii‘];) — Fk+1,k3;. (25)
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6.6. Protocolo TCP/IP

El protocolo de control de transmision ( Transmission Control Protocol - TCP) en con-
junto con el protocolo de internet (Internet Protocol - IP) se emplean en un método para
comunicacién inaldmbrica de informacién en la red. Asi, se comprende que el protocolo de
control de transmisién se encarga de ordenar, enviar y recibir los paquetes de informacién
hasta cierto destino descrito por la direccion IP del dispositivo conectado a la misma red

[41].

En este caso, el protocolo permite una comunicacién en ambas direcciones de los dispo-
sitivos conectados de manera que se puede recibir y enviar informacion simultaneamente en
una secuencia, tal como se muestra en la Figura [2I] Dado el conocimiento de su funcio-
namiento, se consideran los términos de servidor y cliente respectivamente en la conexién
mediante un puerto conocido como socket entre los dispositivos para describir la recepcién
y emisién de informacion . Asi, la implementacion del protocolo en este trabajo resulta
en la solucién para adquirir la informacién del microcontrolador ESP32-TinyS3 funcionando
como servidor para enviar datos haciendo uso del protocolo descrito.

CLIENT SERVER
( socket socket
bind Open Listen
Open Client < !
listen
Connection l
request P
connect  [oeeeeelemeeeeees g accept
\ T |
v v
Client/ write = read
Server 1 +
Session read write
1 1
¥ . v
close .Er!Q.Q.f .F_I.Ieb read
close

SOCKET API

Figura 21: Diagrama de comunicacién mediante protocolo TCP
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6.7. ESP32 — TinyS3

El TinyS3 es una placa de desarrollo disenada por Unexpected Maker equipada con un
microcontrolador de la serie ESP32-S3 por Espressif y un disenio que facilita explorar sus
capacidades para interactuar con conexién a la red en varios proyectos. Ademas, tal como
se muestra en la Figura 22] se considera la capacidad de la placa para conectarse a la red,
una conexion con regulador de voltaje a 3.3 V y una conexiéon via USB-C para interactuar
con la programacion del microcontrolador.

TinyS3

RGB LED
ow Power WS28128

perating at 240 MHz

3D ANTENNA

HIGH GAIN

8MB

PSRAM

33V
Ui
Y
LED INDICATORI /
BATTERY CHARGE

Figura 22: Especificaciones de placa de desarrollo ESP32 - TinyS3

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

= Microcontrolador: ESP32-S3FNS§

» Tamano: 35 x 18 mm

= Latencia: Hasta 240 Mhz

» Antena / WiFi: 2.4Ghz b/g/n

= Conexiéon: USB-C con proteccién ante retroalimentacion.
= GPIO: 17

= Bateria: equipado con pads JST compatibles con conector PH para baterias LiPo.
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CAPITULO [

Disefio, manufactura y programacién de los dispositivos para captura de
movimiento inercial

Este capitulo abarca el proceso completo de la creacion 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 medicién inercial y el sistema de captura Optitrack.
En este caso, se resalt6 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 capitulo buscé establecer una visién completa del flujo de trabajo
para la obtencién de conjuntos de datos a través de los dispositivos disenados para la captura
de movimiento inercial asistida por modelos de aprendizaje. Por ello, a continuacién se
detalla la integracion de las tareas que incluyeron el disefio y manufactura de los dispositivos
hasta la implementacién de los programas encargados con la obtencién de datos mediante
el servidor del ecosistema Robotat.

7.1. Diseno y ensamblaje de los dispositivos

Un objetivo esencial del proyecto buscod proponer un dispositivo capaz de asistir en la
obtenciéon de datos desde el Robotat y los sensores de mediciéon inercial. De esa manera,
el contenido en este capitulo considera ciertas tareas principales que ayudaron a definir la
estructura del dispositivo y la configuraciéon de los componentes electronicos en un espacio
compacto.
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7.1.1. Metodologia

Esta seccién describe los pasos seguidos para la fabricacién de los dispositivos utilizados
en la obtencion de datos. En particular, se definieron los siguientes requisitos principales:

= Minimizar el espacio ocupado por los componentes para garantizar flexibilidad.

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

= Permitir la instalacién de marcadores 6pticos personalizados para interactuar con el
sistema de captura éptico.

En consecuencia, los dispositivos fueron disefiados para ser empleados como accesorios
en las extremidades, como las manos, permitiendo asi una mayor flexibilidad durante las
sesiones de recoleccién de datos y favoreciendo movimientos naturales.

Prototipos de los dispositivos

Para comprender el concepto del disenio de los dispositivos, se realizaron los modelos de
prototipos que permitieron explorar el espacio disponible. De esa manera, el primer prototipo
de disefio se centr6 en la posicion de los componentes que permitieron realizar los primeros
experimentos para la obtenciéon de datos de las unidades de medicién inercial.

Figura 23: Placa de prototipo para obtencién de datos de unidad de medicién inercial

Tal como se muestra en la Figura23] el dispositivo cuenta con los siguientes componentes
sobre una placa de soldadura para prototipado:

= Microcontrolador: placa de desarrollo ESP32.

» Moédulo de unidad de medicién inercial: MPU-92/65.
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Miés adelante, se consideré un boceto y modelo preliminar para la estructura de los
dispositivos con los componentes del prototipo, de manera que se pudieran encontrar confi-
guraciones para la implementacién de los marcadores 6pticos. Dado el disefio del prototipo
realizado con las herramientas en la plataforma de disefio OnshapeEL mostrado en la Figura
[24], se realiz6 el modelo para la version final de la estructura para los dispositivos.

Figura 24: Diseno de estructura para primer prototipo

Diseno y estructura de los dispositivos

Para la estructura de los dispositivos se consider6 la configuracién de posiciones selec-
cionadas para los componentes en el disefio final, tanto como el método de sujecion a las
extremidades. Dadas las observaciones de los disenos de prototipo, para mantener un factor
de forma, se tomé en cuenta la reduccién en dimensiones de los componentes. Asi, en esta
etapa del diseno, se introdujeron componentes como el microcontrolador ESP32 — TinyS3 y
una bateria de iones de litio (Li-Ion 3.7V - 1000mAh) para facilitar movilidad. Cabe resaltar
que parte importante de la eleccién de estos componentes se realizé debido a la compati-
bilidad y dimensiones reducidas. En este caso, el microcontrolador incluyé un regulador de
voltaje para baterias de litio hasta 4.7V para facilitar la conexién.

Asi, la idea principal del disefio para los dispositivos se seleccioné de manera que se
puedan contener los componentes esenciales para el funcionamiento y permitir la adicién de
marcadores para cuerpos rigidos del sistema de captura OptiTrack, ilustrados en la Figura
2]

!Onshape: Es un software para disefio 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 rigido

Asi, para concluir con esta etapa, se considerd el método de sujecion para lograr utilizar
los dispositivos como un accesorio en las manos. Dado el disefio de la estructura final en la
Figura [30], se ensamblaron los dispositivos con el fin de facilitar al usuario portar el sistema
con mayor flexibilidad.

Placas de circuito impreso

Al tener la estructura de los dispositivos, se realizé el disenio de las placas de circuito
impreso de manera que se pudieran conectar los componentes esenciales y ensamblar en el
diseno. En este caso, tal como para la placa de prototipo, se utiliz6 el circuito para realizar
la conexiéon 12C entre el controlador ESP32 — TinyS3 y el m6dulo MPU-92 /65 que se
muestra en la Figura

000QO0000000

Figura 26: Resultado de conexiones en placas de circuito impreso

Dada la disposicién de los materiales se realizé un disefio mediante las herramientas de
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EasyEDA v se aplico el procedimiento de transferencia de téner y perforacién 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 caracteristicas finales del diseno selec-
cionado para los dispositivos de asistencia en captura de movimiento. Ademaés, se realizd
el anéalisis del factor de forma obtenido para utilizar el dispositivo mediante el método de
sujecion para portarlos como una herramienta para recoleccién de datos del sistema.

Como resultado principal del objetivo se realizé la primera versién de los dos dispositivos
ilustrados en la Figura [28] con el fin 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 6pticos y en su lugar se anadieron elementos impresos ficticios 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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34.2mm

x

Figura 29: Dibujo con dimensiones de dispositivos en herramienta CAD

El resultado final 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

optico y el método de sujecion.

Figura 30: Dispositivos de captura de movimiento inercial

7.2. Comunicacién inaldmbrica y obtencién 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 capitulo explica el funcionamiento
del dispositivo para obtencién de datos mediante una comunicacién inalambrica. Fn este caso
se consideran los programas que permiten el envio y recepcién de datos en distintas tareas,
asf como la arquitectura cliente-servidor de la comunicacién 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 diseno de
la red neuronal y herramientas de aprendizaje automaético. Por ello, se buscéd establecer
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controles simples para interactuar con los dispositivos y la extraccién de datos ordenada.

7.2.1. Metodologia

En cuanto a la metodologia empleada para cumplir el objetivo, el sistema disenado conto
con la conexién inaldmbrica 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 seccién se describen los pasos para adquirir
los datos de manera ordenada, la implementaciéon de librerias y la comunicaciéon entre los
dispositivos.

Implementaciéon del protocolo de comunicacién TCP /IP

Para iniciar la implementacién de esta etapa del proyecto, se considerd establecer el
protocolo de comunicacion inaldambrica TCP/IP para permitir extraer los datos esenciales
para el entrenamiento de la red neuronal y herramientas de aprendizaje automéatico. En este
caso, el protocolo se implementd de tal manera que la arquitectura de conexién consté de 3
dispositivos en una configuracién de clientes y servidores que se puede apreciar en la Figura

B1

DISPOSITIVO DE USUARIO

TIPO Y ORIGEN DE COMUNICACION:

TCP/IP: Script

PYTHON SCRIPT
Cliente TCP/IP: Tiny—53

TCP/IP: Robotat
OptiTrack

I2C: MPU92/65

ROBOTAT SERVER* ESP32 TINY-S3
Servidor - 5
Cliente - Servidor

CAMARAS OPTITRACK MPU92/65

Sistema de captura de
movimiento éptico

Unidad de medicién inercial

DISPOSITIVO PARA CAPTURA
ECOSISTEMA ROBOTAT DE MOVIMIENTO INERCIAL

Figura 31: Diagrama de conexiones entre dispositivos
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Cabe mencionar que el criterio que se utiliz6 para implementar el protocolo de comunica-
cion TCP/IP, ademés de permitir el acceso a los datos del servidor del ecosistema Robotat,
también permitié garantizar el envio y recepcion de datos de manera ordenada. Asi, a partir
de la arquitectura de conexién, se pudo definir la configuracién 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 flujo de datos que se estableci6 al momento de
iniciar el dispositivo para captura de movimiento inercial. De la misma manera, es importante
comprender que los datos se envian en un formato J SONE] que permite asignar etiquetas a los
datos enviados para mantener un registro de las lecturas realizadas y garantizar la recepciéon
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 implementé con
el objetivo de permitir a los dispositivos descritos a continuacién decodificar y ordenar los
datos obtenidos.

Diseno de programa para dispositivos de captura de movimiento

Durante esta etapa, se consideré aprovechar las caracteristicas del microcontrolador
ESP32 Tiny-S3 mediante una arquitectura de programacién tal como se muestra en la Fi-
gurg32] y B3] 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 nucleos(cores), para recibir comandos y enviar los datos correspondientes.

Para lograr este comportamiento en el microcontrolador, cabe mencionar que el programa
se realizo mediante el entorno de desarrollo integrado (IDE) de Arduino en C# empleando
al esquema de gestion de tareas en tiempo real con FreeRTOS. Asi, se logro garantizar que
el controlador simule un comportamiento lo mas cercano posible a la ejecucién de las tareas
en “paralelo".

De esa manera, el programa se realizd considerando dos configuraciones 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 informacién para facilitar la legibilidad. Las aplicaciones de este formato son ampliamente utilizadas
en comunicacién 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 obtencién de datos exclusiva de los datos del médulo
MPU-92/65 mediante la libreria MPU9250 asukiaaa [45]. En este caso, el controlador se
encarga de solicitar, filtrar y enviar muestras de aceleracion, velocidad angular y orientacion
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 comunicacion.

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

Por otro lado, el diagrama en la Figura [33|ilustra la distribucién 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 obtencién de datos de la unidad de
medicién inercial y las operaciones para recibir datos del sistema de captura de movimien-
to Optico. 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 destacé la capacidad del dispositivo
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para operar bajo una configuracién servidor-cliente, como se mencioné previamente en esta
seccion. En particular, el programa del dispositivo se realizé con el fin 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 6ptico

La tarea de obtencion de datos que corresponde a la interaccién con sistema de captura
de movimiento éptico se realiz6 a través de un proceso de solicitud al servidor del Robotat
y decodificaciéon 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-
taciéon a dngulos de Euler mediante la secuencia de rotacion ZYX que posteriormente fueron
evaluadas en la red neuronal.

En este caso, la solicitud para obtener la pose de un marcador éptico especifico al servidor
se realiza mediante el siguiente comando, en donde agent_ ID se refiere al marcador de cuerpo
rigido seleccionado:

DynamicJsonDocument jsonDoc (2048);
jsonDoc|["dst"]| = 1; // DST ROBOTAT
jsonDoc|["emd"| = 1; // CMD GET POSE
jsonDoc|["pld"| = agent ID;

String jsonString;
serializeJson (jsonDoc, jsonString);
tcp_obj.print(jsonString );

Figura 34: Codigo de solicitud en formato JSON enviada a través de protocolo TCP /TP

Cabe mencionar que existe una limitante en cuanto al tiempo de respuesta del servidor,
por lo que se establecié realizar el proceso de solicitud de la ubicacién y pose de los agentes
en un periodo establecido por el usuario. Esta caracteristica establece que la respuesta del
servidor se recibe a medida que es capaz de enviar los paquetes por el protocolo I12C. De esa
manera, fue posible contemplar que la cantidad de muestras para las unidades de medici6n
inercial contra las muestras del sistema de captura de movimiento 6ptico serian mayores,
por lo que posteriormente se hizo una interpolacién de los datos para asignar las etiquetas
con su respectivo sello de tiempo.

Interaccion de usuario con dispositivo para captura de movimiento inercial

Para lograr la interaccion con los dispositivos, el programa en Python se realizé con el fin
de permitir la interaccién de usuario con el dispositivo para captura de movimiento inercial;
la recepcién 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 informacién en el programa,
es importante hacer mencion del sistema de formato implementado para asignar las etiquetas
de dispositivo de origen al momento de recibir datos. Asi, para el caso de una sesion de
obtencién de datos para entrenamiento de la red neuronal, se implementé una funcién que
permitié al dispositivo clasificar los mensajes a los que se les haré referencia en las siguientes
etapas como datos de entrada(inputs) que provienen de la unidad de medicion 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 discutiran en los resultados.

7.2.2. Resultados

Esta seccion 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 cémo pueden afectar los resultados en los capitulos que tratan sobre la
implementacion de los algoritmos para reconstruccién de trayectoria y pose de los agentes.

Conjuntos de datos

De manera general, durante la generacion de los sets de datos fue posible notar con la
configuracion actual del ecosistema Robotat que la resolucion de muestras para las etiquetas
se vio afectada proporcionalmente por la capacidad en tiempo de respuesta. En este caso, la
resolucién de los datos generados por los dispositivos se encuentra alrededor de 12 datos de
entrada en la unidad de medicién inercial a 1 etiqueta del sistema de captura de movimiento
6ptico, tal como se muestra en el Cuadro|[I] para 8 sets de datos con movimientos controlados.

Set de datos MPU-92/65 (input) | OPTITrack (labels) | Factor de escala
Circulos y ondas 9770 x 10 840 x 10 12:1
Circulos 8700 x 10 750 x 10 12:1
Cubo 25600 x 10 2230 x 10 11:1
Lineas rectas 13440 x 10 1170 x 10 11:1
Intervalo de lineas rectas | 11590 x 10 1000 x 10 12:1
Pulsos 10810 x 10 930 x 10 12:1
Intervalo de pulsos 11010 x 10 950 x 10 12:1
Cuadrado 10470 x 10 890 x 10 12:1

Cuadro 1: Dimensiones para conjuntos de datos controlados

Cabe mencionar en este momento que en los proximos capitulos se explora la mani-
pulacién 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
afectaran diferentes presentaciones de las lecturas en la estimacién de trayectorias y pose
de los agentes. También se debe resaltar que futuras menciones de los conjuntos de datos
consideran la informacién en las figuras presentes en Anexos como referencia de las lecturas
generadas por las unidades de medicién inercial.
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Ademas, se debe mencionar que se realizaron conjuntos de datos adicionales adjuntos en
la documentacion 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 capitulo anterior con
la caracterfstica de presentar trayectorias més 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 permitié visualizar el comportamiento que presentan las diferentes magnitudes
medidas tanto en el sensor como en el sistema de captura de movimiento 6ptico.
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Figura 35: Representacion visual de sefial generada por datos de modulo MPU92/65 para set de
datos de intervalo de pulsos

Dado el comportamiento de las senales en la Figura [35] fue posible notar que con las
configuraciones actuales se introdujo ruido en todas las mediciones de la unidad de medicién
inercial. En este caso, fue posible estimar los siguientes promedios de desviacioén respecto a
los sets de datos correspondientes al Cuadro [2]
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Set de datos AX|AY |AZ | VX | V.Y | VZ MX | MY | M.Z
Circulos y ondas 0.09 [0.26 | 0.12 | 13.04 | 12.42 | 16.34 | 24.64 | 26.94 | 23.56
Circulos 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 | 530 | 8.48 | 24.14 | 29.25 | 16.50
Lineas rectas 0.06 | 0.10 | 0.04 | 6.14 | 6.16 | 20.58 | 25.02 | 24.03 | 18.96
Intervalo de lineas 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 | 725 | 15.76 | 51.69
Intervalo de pulsos 0.04 [0.12 | 0.04 | 648 | 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: Desviacion estandar de los valores de la unidad de medicion inercial: aceleracion (A.),
velocidad angular (V.) y orientacion magnética (M.)

Para los escenarios descritos es importante recalcar que, adicional al procesamiento de
los datos en bruto, también se considerd el caso en que los datos fuesen previamente fil-
trados mediante un promediador moévil de manera que se pudiera suavizar la senal de las
magnitudes generadas por el sensor. De la misma manera, se considerd la implementaciéon
de estas caracteristicas para evaluar el efecto de las seniales en los algoritmos discutidos en

los capitulos 8 y 9.
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Figura 36: Representacion visual de senial generada por datos de moédulo MPU92/65 para set de

datos de intervalo de pulsos
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Por otro lado, la senial generada por el sistema de captura de movimiento 6ptico permitié
describir la secuencia de coordenadas y orientaciéon del marcador a través del set de datos.
Dado el tiempo de respuesta que se consideré para estas etiquetas, fue posible apreciar en
la Figura [36[ como se obtuvo una resolucién en la senal menor en comparaciéon a la senal
generada por los valores en la unidad de medicién inercial.

7.3. Observaciones sobre los dispositivos

En estas etapas del trabajo, el diseno y desarrollo de los dispositivos para captura de
movimiento inercial permitié establecer en flujo de trabajo para asistir en la obtencién de
datos. Este proceso involucré la creaciéon y programaciéon de los dispositivos que permitieron
la extraccion de datos de unidades de medicién 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 informaciéon de las camaras. Sin embargo, el esfuerzo concluyé con un
método robusto para la captura de los datos escenciales empleados posteriormente para el
entrenamiento de los modelos. Asi, se resalta que la obtencién de datos se realizo empleando
solamente un dispositivo a la vez, con el propdésito de simplificar la informacién recopilada e
invertir el tiempo en la exploracién de los modelos de aprendizaje discutidos a continuacion.

En este contexto, el objetivo principal de esta etapa se cumplié al integrar los resultados
discutidos en el capitulo con el fin de generar conjuntos de datos ordenados. En esta instancia,
se defini6 que el formato de los conjuntos de datos eran ideales para iniciar la exploracién
de modelos de aprendizaje en arquitecturas de redes neuronales profundas, caracterizadas
por generar las relaciones esenciales entre los datos para resolver problemas complejos de
optimizacion. Este enfoque se remarcé mas adelante, dado que se asumi6 ese caso para la
problematica que enfrenta la linea de investigacién en cuanto a la estimacion de pose y
trayectoria a partir de los datos de unidades de medicién inercial.
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CAPITULO 8

Arquitecturas de redes neuronales profundas

Las arquitecturas de redes neuronales descritas en este capitulo se realizaron con el
objetivo de implementar herramientas de aprendizaje profundo para asistir en la estimacién
de pose y trayectoria. En particular, la implementacién de los modelos se realizé con el
proposito de generar un sistema de captura de movimiento capaz de funcionar con lecturas
generadas por unidades de medicién inercial, a partir de su entrenamiento con las lecturas
generadas por el sistema de captura de movimiento éptico.

En este contexto, la seleccién de las arquitecturas se basé en el uso de capas covolu-
cionales, cuya justificacidon en este trabajo se presenta mediante su capacidad para extraer
caracteristicas relevantes en conjuntos de datos ordenados. Asimismo, se exploraron varian-
tes de estas arquitecturas, segtin su capacidad para establecer conexiones que contemplen
la nocién temporal de los datos en serie. Asi, dado que se tratd con los datos generados por
las unidades inerciales, se esper6é que las herramientas en los modelos pudieran aprender
relaciones entre los 9 canales correspondientes a aceleraciéon, velocidad angular e intensidad
de campo magnético sobre los tres ejes, con el fin de reconstruir los movimientos registrados
en los conjuntos de datos descritos en el capitulo 8.

De ese modo, como estandar para los modelos descritos en este capitulo, un aspecto cri-
tico en el disefio describe la manipulacién de los conjuntos de datos para generar los tensores
de entrada. Dado el enfoque sobre la nocién temporal de los conjuntos para reconstruir las
trayectorias, el término de una “ventana de tiempo” moévil se atribuye a la serie de datos
contenida en cada paquete de informacién ingresada a la red. Esto con el fin de facilitar
la, comprensiéon de la evolucién en las secuencias de datos previos hasta el valor actual, tal
como se ilustra en la Figura [37]y la Figura
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Figura 38: Construcciéon de tensores de entrada a arquitecturas de red

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

Asi, a continuacion, cada modelo propuesto se evalué en funciéon de su capacidad para
aprender patrones dentro de las secuencias de datos mediante la asignacién de los parametros
ajustables caracteristicos. Esto, a su vez, se realizé con el fin de evidenciar el desempefio de
los modelos y su capacidad para realizar predicciones sobre el sistema deseado.

Con el fin de permitir una referencia para la evaluacién de las caracteristicas de cada
red, se realiz6 el andlisis de los modelos entrenados con los mismos conjuntos de datos.
Principalmente, se consideré el caso de un conjunto de datos con movimientos rectos 76| para
generar las métricas y predicciones del modelo. Asi, debido a que no se logré un obtener
un modelo que cumpliera con la prediccién precisa de las trayectorias y poses, se realizd
el andlisis basado en los parametros que generan los mejores resultados para los conjuntos
seleccionados en lugar de establecer un estidndar para ajustarlos garantizando resultados
satisfactorios.
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8.1. Red convolucional unidimensional

El primer acercamiento en el diseno de las arquitecturas de redes neuronales para la
estimacién de pose y trayectoria de los agentes se basd en la implementacion de capas
convolucionales unidimensionales y capas densas con el fin de procesar la informaciéon en
dos etapas principales. Esta estructura, a su vez, se emple6 con el fin de permitir al modelo
realizar las etapas de prediccién y correccién para procesar los conjuntos de datos en serie.
Tal como se ilustra en la Figura la red se organiz6 en moédulos de tal manera que
se permite realizar las conexiones entre los datos generados por las unidades de medicién
inercial.

Cabe resaltar que esta arquitectura se inspiré en las funciones principales de los filtros 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 desed integrar la capacidad de estos filtros para realizar predicciones,
asi como la habilidad de manejar conjuntos de datos mayormente estocésticos mediante los
moédulos de predicciéon y correccién cuyas capas se seleccionaron para reconstruir las senales
deseadas a partir de los datos de las unidades inerciales.
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Figura 39: Diagrama de arquitectura de red convolucional unidimensional

Asi, para distinguir entre los valores actuales y valores previos dentro de la ventana de
tiempo, se emple6 un método para procesar los datos segin los requisitos de los médulos
de correccion y prediccion, tal como se muestra en la Figura [40] Esta estructura, a su vez,
permitié establecer un método en que ambos pudieran operar de manera independiente,
facilitando la incorporacién de herramientas adicionales y mejorando la eficiencia 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 optd por ingresar los valores previos dentro de la ventana al
modulo de prediccion con el fin de obtener las caracteristicas de las series de datos mediante
las capas convolucionales unidimensionales. Asi, este modulo obtuvo el objetivo principal de
procesar la informacion previa para generar una predicciéon sobre los elementos que describen
las coordenadas en los ejes correspondientes v la orientacion. A su vez, este modulo se realizo
de acuerdo un criterio de error cuadratico medio (MSE) dado el valor deseado en el tiempo
anterior que se estableci6 como etiqueta de referencia para el entrenamiento del modelo.

Por otro lado, mediante la concatenacion ilustrada en la Figura [40]y el entendimiento de
la forma de la salida del modelo, se definié que el valor actual se debia ingresar al mo6dulo
de correccién con el fin de ajustar el comportamiento junto con la prediccion realizada en el
moédulo previo. Este comportamiento se asemeja al funcionamiento de un bloque temporal
dado el salto de las primeras capas convolucionales de prediccion. De esa manera, el modelo
se realiz6 con el fin de generar una respuesta, en forma de un vector x ajustado a la salida
del modelo, empleando un criterio de error cuadratico medio contra el valor actual deseado
en un formato idéntico a la salida del médulo de prediccion:
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en donde x resulta en un vector con las dimensiones 6 X 1; z, y, z son las coordenadas
espaciales, y ¢, 8, 1 son los angulos 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 filtros de Kalman, los resultados de la implementacién 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 prediccion final. Cabe mencionar que estos resultados
se obtuvieron tras ajustar los parametros 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 caracteristicas del movimiento que se presentan.

A pesar de los resultados en término de exactitud, se observé que no hubo una conver-
gencia satisfactoria para la estimacion de la trayectoria de los agentes, tal como se muestra
en la Figura [41]

Animacion de trayectoria en médulo de correccién
Animacion de trayectoria en modulo de prediccion

~ = Prediccién final
Respuesta deseada Prediccion
Respuesta deseada

Hiperparémetros: Tasa de aprendizaje = 0.001, Epochs = 400, n = 300 datos.  Hiperparémetros: Tasa de aprendizaie = 0.001, Epochs = 400, n = 300 datos.

Figura 41: Estimacién de trayectoria en médulo de correccién de red convolucional unidimensional

Miés a detalle, en las etapas de prediccion y correcciéon se observé el potencial del modelo
para capturar la tendencia general de la senal deseada, aunque con un promedio de error
significativo considerando que se obtuvo aproximadamente un metro de error respecto a la
posicién real. Asi, en varios escenarios, tal como se evidencia en la Figura 42| y la Figura
estas etapas fueron capaces de realizar cierta extracciéon de caracteristicas y generar
relaciones entre los datos de las unidades inerciales para reconstruir la trayectoria y pose de
los agentes. En particular, se observé que el modelo fue capaz de realizar la extraccion de
orientaciéon efectivamente atin en presencia de alteraciones en las sefiales deseadas.
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Figura 42: Estimacién de pose en médulo de prediccion de red convolucional unidimensional
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Figura 43: Estimacién de pose en moédulo de correcciéon de red convolucional unidimensional
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Ademas de los resultados obtenidos durante la elaboracién del modelo, se realizé un
andlisis mas profundo de las caracteristicas durante el entrenamiento de las redes, en donde
se observaron las curvas de aprendizaje y precisién, tal como se presenta en la Figura
Esto se realizé con el objetivo de analizar la capacidad del modelo respecto a los parametros
configurados por lo que se identificé que el “pico” representativo al inicio se presenta de
manera general a través de los conjuntos de datos y se consideré como el error generado en
el tiempo requerido en épocas para ajustar los gradientes de la red.
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Figura 44: Curvas de aprendizaje y precision de red convolucional unidimensional

Asi, se discutié sobre la posibilidad de agregar herramientas para la integracion de la
nocién temporal de la serie de datos. En este escenario, se consider6é que la implementacién
de tales herramientas permiti6 facilitar el entrenamiento de la red al agregar dependencias
en distintas porciones de los conjuntos de datos relevantes para establecer la relacién entre
las lecturas generadas por las unidades de medicién inercial.

8.2. Red residual con mecanismo de atencion

Partiendo de la estructura discutida en la seccién anterior, la red residual con mecanis-
mo de atencién se realizé con el objetivo de mejorar el rendimiento de estimacién de pose y
trayectoria de los agentes. Asi, la arquitectura del modelo se diseni6 con el fin de evaluar la
adicion de herramientas, en el contexto de aprendizaje profundo, para buscar un compor-
tamiento méas robusto ante los conjuntos de datos secuenciales mediante la ponderaciéon de
relevancia de porciones especificas y el comportamiento aprendido sobre el movimiento.

De esa manera, tal como se presenta en la Figura [d5] la elaboracion de la arquitectura de
red se conform6 por una estructura similar a la propuesta en la seccién anterior, basada en
las funciones de los filtros Kalman, para realizar prediccion y correccion sobre los conjuntos
de datos con la adicién de bloques residuales. Estos bloques, a su vez, se implementaron
con el fin de establecer conexiones secuenciales més complejas, sumando las salidas de capas
intermedias de convolucién unidimensional mediante un “salto” de la entrada directo al
residual acumulado, tal como se ilustra en la Figura [46]

55



X[i-1-n:i-1] —T—¥ PREDICCION

MSELoss

X[i] — ———— CORRECCIGN
MSELoss

- Bloque residual

- @ B W = F

. Bloque de atencién

Linear

RelLu

Figura 45: Diagrama de arquitectura de red con mecanismo de atencion
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Ademas, se incorpor6 un mecanismo de atencién basado en el producto punto escalado, al
que se le atribuy6 como propésito ponderar ciertas caracteristicas extraidas de los conjuntos
de datos. Este mecanismo, a su vez, se implementé para incrementar la capacidad de generar
una nocién temporal de caracteristicas importantes aprendidas en distintas porciones para
los canales disponibles.
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8.2.1. Resultados

Dados mejores pardmetros evaluados durante el entrenamiento de la red neuronal, con
el fin de generar un punto de referencia, los resultados de la red residual propuesta no
obtuvieron una mejora significativa de precision en la posicién a diferencia de la orientacién.
En este escenario, se obtuvieron respuestas con un promedio de error absoluto medio de
0.60m y 9.2° en la prediccién final del modulo de correccién.

Animacion de trayectoria en médulo de correccion Animacion de trayectoria en médulo de prediccién

— = Prediccién final == Prediccién
Respuesta deseada Respuesta deseada

Hiperparémetros: Tasa de aprendizaje = 0.001, Epochs = 400, n = 300 datos. Hiperpardmetros: Tasa de aprendizaje = 0.001, Epochs = 400, n = 300 datos.

Figura 47: Estimaciéon de trayectoria en modulo de correccién y prediccion de red residual con
mecanismo de atencién

Al igual que el modelo anterior, se observd el comportamiento de la trayectoria y se
concluyd que no es posible afirmar que el modelo es capaz de converger de manera precisa a
la trayectoria de los agentes, tal como se ilustra en la Figura Asi, se analiz6 el detalle de
las respuestas en donde se identificé que, dados los mismos pardmetros utilizados para la red
convolucional unidimensional, constantemente se generaron respuestas con menor capacidad
de convergencia a las senales deseadas, tal como se muestra en la Figura [49y la Figura
Particularmente, este comportamiento se hizo notable en el caso de la orientaciéon dada las
caracteristicas de la prediccién de orientacion.
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Figura 48: Estimaciéon de pose en médulo de prediccién de red residual con mecanismo de atencion
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Figura 49: Estimacion de pose en médulo de correcciéon de red residual con mecanismo de atencién
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Adicionalmente, el analisis de las curvas de aprendizaje y precision demostraron una
tendencia general descendente con notable disminucién de pérdida y estabilizacién del error
alcanzado las 100 épocas tal como se ilustra en la Figura |50}
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Hiperparametros: Tasa de abrendizaie = 0.001. Epochs = 400. n = 300 datos.

Figura 50: Curvas de aprendizaje y precision de red residual con mecanismo de atenciéon

A raiz de estos resultados, se discutio sobre la posibilidad de ajustar los hiperparametros y
aprovechar las herramientas del modelo para realizar un entrenamiento méas extenso. Por ello,
tras la obtenciéon de estos resultados, se observé que existe una tendencia en la aproximacion
a los datos a las senales deseadas de orientacién. Sin embargo, dado el comportamiento
estocastico de los resultados del modelo, se definié6 que seria necesario un estudio a fondo
de los hiperpardmetros para comprobar la capacidad de prediccién 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 basé 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 caracteristicas de
los conjuntos. Este enfoque se realizé mediante el vinculo con la idea de los bloques residuales
discutida previamente, con la adicién de dilatacién entre las capas convolucionales con el fin
de capturar dependencias a lo largo de las secuencias de datos.

En particular, la arquitectura de este modelo se realiz6 bajo el entendimiento de blo-
ques temporales, con el fin de procesar los datos en un estilo similar al modelo con capas
convolucionales unidimensionales discutidos en la primera seccién del capitulo en donde se
dosifica el valor inicial en capas posteriores de la red. Asi, el objetivo de la red propuesta
fue evaluar su capacidad para capturar las dependencias y generar una sola respuesta sobre
la estimaciéon de pose y trayectoria.

Més a detalle, la implementacién de la red propuesta para generar la conexién entre
caracteristicas temporales del conjunto de datos se realiz6 de acuerdo con una construccién
basada en cuatro bloques temporales iniciales y una capa densa a la salida. De la misma
manera, los bloques temporales se realizaron con el fin 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 considerd el uso de la entrada
para generar la predicciéon solamente sobre el valor actual. Esto quiere decir que se empled
la serie de datos completos por cada tensor de entrada para generar una respuesta en lugar
de incluir médulo de prediccién y correccion.

8.3.1. Resultados

Dado el contexto de la implementacién 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 posicién y orientacién respectivamente. En
este caso, tal como para los casos anteriores, se pudo identificar que no hubo una mejora
significativa respecto a los modelos anteriores.

Animacion de trayectoria

Prediccion final
Respuesta deseada

Hiperpardmetros: Tasa de aprendizaje = 0.001, Epochs = 400, n = 50 datos.

Figura 51: Estimacion 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 presenté mayor “suavidad” respecto a los escenarios anteriores.
Mais a detalle, este comportamiento se evidencié al considerar cémo la extraccién de carac-
teristicas present6é una tendencia con menor ruido y resolucién hacia las respuestas deseadas
del sistema, tal como se muestra en la Figura Cabe mencionar que se observo el mis-
mo comportamiento con mayor claridad al desplegar el modelo con conjuntos de datos més
extensos, tal como se ilustra en la Figura para los mejores casos de predicciéon de los
modelos entrenados.
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Figura 52: Estimacion de pose con red convolucional temporal

Por otro lado, se discutié sobre las curvas de aprendizaje y precisién del modelo presentes
en la Figura[53] con la caracteristica de presentar una tendencia en descenso durante la mayor
porcién 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.
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Figura 53: Curvas de aprendizaje y precisién de red convolucional temporal
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8.4. Red convolucional temporal con mecanismo de atencién

Partiendo de los resultados del modelo de red convolucional temporal discutido en la
seccién anterior, el objetivo de la arquitectura propuesta en este caso present6 una extension
al agregar un mecanismo de atencién simple. Con la adicién de los mecanismos de atencion
conectados a los bloques temporales del modelo, la arquitectura mostré capacidad para
ajustarse a la respuesta deseada tras una tultima capa densa con las dimensiones requeridas
en los canales del sistema.

En este contexto, el mecanismo de atencién se agregd con el objetivo de permitir a la red
generar relaciones temporales con la nocién de una ponderacién a caracteristicas aprendidas
previamente, tal como se realizé para la implementacion de red residual. Asi, considerando
la simplicidad agregada de los bloques temporales a la red, se contemplé la posibilidad de
reducir la cantidad de recursos y tiempo de entrenamiento de la red al mantener cierto
desempeno en su capacidad para extraer las caracteristicas 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
seccién anterior, este modelo también asume una sola respuesta de prediccién basandose en
la informacién completa incluida en los tensores de entrada.

8.4.1. Resultados

Primeramente, los resultados de implementacion de este modelo presentaron un com-
portamiento caracteristico agregado a la funcién para evaluar distintas profundidades en la
red. En este escenario, el mejor caso evaluado cuya respuesta se muestra en la Figura
considerd un modelo con 10 capas convolucionales con 128 nodos conectados empleados para
la extraccién de caracteristicas.

Animacion de trayectoria

Prediccién final
Respuesta deseada

Hiperparémetros: Tasa de aprendizaje = 0.001, Epochs = 400, n = 200 datos.

Figura 54: Estimacién de pose con red convolucional temporal con mecanismo de atencién
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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 desempeno de los modelos anteriores.
Esto, a su vez, sugiri6 una respuesta aparentemente més acertada en comparacién con el
modelo de red convolucional temporal sin la adicién de un bloque de atencién simple sobre
el conjunto de datos de movimientos rectos. De esa manera, se identifico la capacidad del
modelo para extraer las caracteristicas de los canales y reconstruir las senales 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 observo que el modelo mantiene un mayor rendimiento
en conjuntos de datos mas compactos a diferencia del modelo de red convolucional temporal

sin mecanismo de atencién tal como se ilustra en la Figura
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Figura 55: Estimacion de pose con red convolucional temporal con mecanismo de atencioén

A manera de concluir, se observaron las tendencias en las curvas de aprendizaje y preci-
sién en la Figura en donde se identific6 nuevamente un comportamiento de pérdida que
fluctta a lo largo del entrenamiento. Sin embargo, dado el caso de la precisién del modelo,
se considerd que este fue capaz de estabilizarse luego de 120 épocas.
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Figura 56: Curvas de aprendizaje y precision de red convolucional temporal con mecanismo de

atencion
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capiTuLo 9

Filtros adaptables

En este capitulo se presenta el andlisis y la implementacién de filtros adaptables em-
pleados para estimar la pose y trayectoria de los agentes a partir de caracteristicas de su
movimiento. El enfoque se presenta en los datos generados por las herramientas descritas
en el Capitulo 8, en donde se describen las lecturas de las unidades de medicién inercial
como canales de entrada y las lecturas del sistema de captura de movimiento 6ptico como
senales deseadas. El objetivo de esta etapa fue identificar una relacion de coeficientes 6pti-
mos, utilizando particularmente filtros de minimos cuadrados medios (LMS) y variantes del
mismo. Posteriormente, se realiz6 el anélisis sobre adicién de herramientas para evaluar su
capacidad para extraer caracteristicas no lineales dentro de los conjuntos de datos.

La propuesta de los filtros adaptables se realizd con el fin de explorar las ventajas que
conllevan los algoritmos para ajustar los coeficientes de forma iterativa y operar en tiempo
real. Este capitulo se enfoca en la implementaciéon de los algoritmos LMS y kernel LMS para
analizar sistemas no lineales y verificar caracterfsticas de su comportamiento. Las secciones
a continuacién detallan el desarrollo de los algoritmos y el proceso de anélisis para la re-
construccién del movimiento en donde se buscd encontrar un comportamiento caracteristico
tanto en los coeficientes como en elementos de importancia de manera que se puedan realizar
predicciones o estimar el sistema estocastico.
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Figura 57: Diagrama de funcionamiento de filtros adaptables

Asi, cabe mencionar que el contenido del capitulo surgi6 principalmente como alternati-
va, dentro del contexto de aprendizaje automaético, para explorar las ventajas que proponen
particularmente los algoritmos de filtros de kernel adaptables. Esto, a partir del entendi-
miento de su habilidad de identificar las caracteristicas en los sistemas mediante un proceso
iterativo de ajuste de sus elementos y la proyeccién del valor agregado a los datos segiin el
tipo de kernel seleccionado [29]. Asi, en el contexto de este trabajo, se refiere al comporta-
miento de estimacién del sistema como la obtencién de las relaciones entre los elementos y
caracteristicas de los canales de entrada que, en el caso ideal, demostrarian un método para
la captura de movimiento empleando mediciones exclusivamente generadas por las unidades
de medicién inercial.

9.1. Filtro LMS

El filtro LMS se utilizé inicialmente para comprender cémo implementar algoritmos
capaces de procesar multiples canales de entrada y salida. Por lo tanto, la implementacion
del algoritmo se realiz6 mediante la generalizacién de las dimensiones en los elementos para
un algoritmo LMS estandar que asume un modelo lineal. Esto se realizé con el fin de evaluar
la habilidad del algoritmo para ajustar un tensor de coeficientes capaz de establecer las
relaciones entre los canales de entrada. A su vez, se contemplé como un método capaz de
adaptarse y asegurar convergencia dada la tarea de aproximarse a la pose y trayectoria de
los agentes.

Asi, el objetivo fue estudiar como la exposiciéon de un sistema no lineal y un filtro
principalmente lineal afecta la convergencia de los coeficientes a medida que se itera sobre
los conjuntos de datos. Tal como se presenta en la Figura la idea de implementacién del
algoritmo asume una estructura en la que se dosifican las setiales, se ajustan los coeficientes
y se produce un resultado estimado de las sefiales deseadas respecto al error. Por ello, esta
seccién, tiene como objetivo explorar los resultados obtenidos al aplicar el filtro LMS en
casos simulados sobre los conjuntos de datos descritos en el capitulo 8 para explorar su
capacidad de convergencia. Cabe notar que desde un inicio se esper6 verificar que, en efecto,
los coeficientes o pesos agregados no presentarian convergencia dado la naturaleza no lineal
estocastica del conjunto de datos que se aborda en la secciéon del filtro kernel LMS.
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Figura 58: Diagrama de funcionamiento unidad de filtros LMS

9.1.1. Metodologia

Dado el contexto de los filtros LMS, el andlisis se realiz6 particularmente utilizando
herramientas en el entorno de MATLAB para estructurar los resultados. Reiterando, el
algoritmo se consider6 con un enfoque en el proceso iterativo para ajustar los coeficientes W
con el fin de minimizar el error entre las sefiales de las unidades de medicion inercial y las
seniales de posicién y orientacién obtenidas del sistema de captura éptico para el movimiento
de los agentes.

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

= 7: cantidad de coeficientes
= i: paso de tiempo
» k: canal de entrada de unidad de medicion inercial.

= j: canal de salida deseado.

Dado el contexto del algoritmo, primeramente se definio el vector de entrada (Xyec) con los
datos ordenados de la serie, cuyas dimensiones estan descritas por la cantidad de coeficientes.
Asi, se puede considerar la cantidad de coeficientes como una “ventana de tiempo"movil,
permitiendo una interpretacién similar al método de manipulacién de los tensores cubierto
en los modelos de aprendizaje profundo, como se muestra en la Figura[38] Esta manipulacion
de los datos permitié contemplar un comportamiento causal en donde el valor en el tiempo
actual corresponde al ultimo valor de la ventana x(k,i —n+ 1) para i =n : [ en donde [ es
la cantidad de muestras en el conjunto de datos y se puede expresar de la siguiente manera:

x(k, 1)
x(k,i—1)

Xyec =

x(kyi—n+1)
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Mediante este comportamiento, en cada iteracién del algoritmo se realizan las actualiza-
ciones de los coeficientes W y se generan las estimaciones Y. Cabe notar que esto se realiza
con la asistencia del error calculado £ y las senales deseadas d como el método caracteristico
del filtro.

Asi, el algoritmo asumi6 las siguientes operaciones para cada iteracion:

Y(], Z) = W(:v kaj)Txvem

E(], 7’) = d(j’l) - Y(],Z),

Wk, j) =Wk, j) + 2nE(j, 1) Xvec-

Posteriormente, el anélisis consté del ajuste de los parametros p (tasa de aprendizaje) y n
(cantidad de coeficientes), lo que permiti6é observar como estos afectaron el desempeno para
estimacién de pose y trayectoria. Asi, se obtuvieron ciertas configuraciones del algoritmo
que resultaron en la convergencia de los movimientos realizados sin mayor error, tal como
se discute en la seccién de resultados de este capitulo. No obstante, cabe remarcar que este
algoritmo atin contd con la asistencia de la senal de salida real para ajustar los coeficientes,
de manera que no fue posible definir los resultados como prediccién basada tnicamente en
los valores recuperados por unidades de medicién inercial. De la misma manera, se debe
resaltar nuevamente que el objetivo de este experimento fue evidenciar que los coeficientes
no presentarian convergencia dado el supuesto de linealidad en el modelo implementado y
no linealidad del sistema expuesto.

9.1.2. Resultados

Los resultados del filtro LMS demostraron que, bajo ciertas condiciones, el algoritmo es
capaz de converger con precision hacia las senales de salida deseadas. En pruebas realizadas
sobre el conjunto de datos con forma de cubo representado en la Figura[74] se observo que la
cantidad de coeficientes influye directamente en la velocidad de convergencia y la precision
de la estimacion, como se ilustra en la Figura 59 Dados los parametros, fue posible discutir
sobre las caracteristicas en el comportamiento de la convergencia mediante factores como
tiempo de respuesta, precisién y consistencia.
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Trayectoria con parametros: ;. = 1€-06, n = 400
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Figura 59: Resultados de estimaciéon de pose y trayectoria de conjunto de datos con forma de cubo
empleando filtro LMS

Se observé que los pardmetros mantuvieron una relacién entre si que afecté directamente
al desempernio del algoritmo en ciertas configuraciones y para distintos conjuntos de datos
segtn los factores mencionados. En esta instancia, a medida que se increment6 la cantidad
de coeficientes, se consider6 necesario reducir la tasa de aprendizaje asignada para lograr
resultados satisfactorios y estabilidad del modelo. En consecuencia, a medida que se aumenté
la cantidad de coeficientes, se produjo un retraso en tiempo de respuesta inicial y se adquirié
mayor consistencia en la convergencia de las sefiales, tal como se muestra en las Figuras
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
precision.
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Respuesta de posicion con parametros: j = 0.0001, n = 1
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Figura 60: Respuesta a posicién empleando filtro LMS con multiples cantidades de coeficientes
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Figura 61: Respuesta a orientaciéon empleando filtro LMS con multiples cantidades de coeficientes
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Error de posicion con parametros: i =0.0001, n = 1
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Figura 62: Error en respuestas con mayor y menor convergencia a posicioén y orientaciéon empleando
filtro LMS
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De la misma manera, dado el objetivo principal de la implementacion de los filtros LMS
y el supuesto inicial sobre el algoritmo, se comprobé que no existié6 convergencia de los
coeficientes a un valor éptimo constante o relaciéon que pudiera permitir realizar prediccion
del modelo propuesto, tal como se muestra en la Figura Asi, cabe remarcar que este
comportamiento se asume de la misma manera en el caso de todos los conjuntos de datos
realizados en el Capitulo 8.

Historial de coeficientes para posicion X: ;1 =0.0001, n =1
02 T T T

magnética Y: POS X
magnética Z: POS X |-

Historial de coeficientes para posicion X: 1 = 1e-06, n = 400
T T T

x10°

Figura 63: Divergencia en el tiempo de coeficientes en respuestas a coordenadas en x empleando
filtro LMS

En este caso, en la Figura se muestra la respuesta en los coeficientes para la recons-
truccién de las coordenadas sobre el eje X y se supone el mismo comportamiento sobre el
resto las variables consideradas para la posicién y orientacion.

Cabe mencionar que, a diferencia del caso real, un caso simulado en donde las sefiales
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
en donde se realizaron pruebas sobre sistemas de arménicos amortiguados y sinusoides,
la estabilidad en la sefal deseada permite una perspectiva de comparacién en cuanto a la
convergencia de los coeficientes particulares de cada caso.
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Respuesta de posicion con parametros: ;1 =0.01,n =5
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Respuesta de posicion con parametros: 1 =0.01,n =5
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Figura 65: Resultados de simulacién con senales de armoénicos amortiguados en filtro LMS

A manera de concluir, estos resultados sugirieron que los escenarios de datos ruidosos
promovieron la obtencién de un comportamiento divergente. Este conocimiento es relevante
ante el contexto del comportamiento tipico obtenido en las lecturas generadas por unida-
des de medicién inercial que afectarian principalmente la capacidad de convergencia de los
coeficientes asignados a los canales de entrada del filtro.
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9.2. Filtro de kernel LMS

El filtro de kernel LMS se introdujo para explorar la expansion de caracteristicas no
lineales y estudiar su capacidad para generar modelos de prediccién en tiempo real. Este
enfoque, se realizdé con el fin de “mapear” los datos de entrada a un espacio de mayor
dimensién en donde se esperé encontrar mayor detalle de relaciones complejas entre las
seniales de entrada caracteristicas de un modelo no lineal.

Por lo tanto, en este estudio, se utiliz6 principalmente el kernel gaussiano dado su ca-
pacidad de transformar los datos en los canales de entrada a un espacio de caracteristicas
de mayor dimension de forma universal [29]. Esto se consideré de manera que se pudiera
tratar con las caracteristicas del filtro LMS estandar que asume linealidad para encontrar
patrones en los datos de un modelo no lineal. Asi, la estructura del algoritmo propuesto
para el anélisis, asumi6 el comportamiento principal del filtro LMS en la secciéon anterior de
este capitulo con la adicion de la expansién en dimensiones de caracteristicas en el vector
de entrada.

Cabe mencionar que el analisis en esta seccion cubre iinicamente el esfuerzo realizado por
estudiar la extraccién de relaciones generadas por un modelo de filtro adaptable para realizar
prediccion. En esta instancia, no fue posible asumir que la convergencia de los coeficientes a
un valor de estado estacionario permitiria la habilidad de generar predicciones del sistema
dada la proyeccién particular de los canales de entrada generados por la unidad de medicién
inercial al espacio de mayor dimensién. Sin embargo, se hace referencia a los coeficientes
con el objetivo de permitir una comparativa con el historial adquirido en los filtros LMS
estandar.

9.2.1. Metodologia

En la experimentacion con filtro kernel LMS, se utilizaron las herramientas necesarias
para analizar el desempeno del algoritmo con un enfoque en la capacidad para realizar pre-
dicciones de la posicion y orientacién usando los conjuntos de datos disponibles. Se considerd
como primer paso incorporar el método de kernel al algoritmo del filtro LMS discutido en la
seccion anterior, de manera que se pudiera generar una referencia del efecto contra el caso
propuesto como parte de la metodologia. Esto con el objetivo de estudiar cémo la introduc-
cion del elemento afecta la convergencia hacia la senial deseada y discutir posibles técnicas
para recuperar informacién relevante para descifrar el sistema.

De esa manera, ademés de la estructura basica del filtro LMS, se afiadi6é particularmente
el kernel gaussiano (funcion de base radial) (13) para procesar los canales de entrada gene-
rados por las unidades de medicién inercial considerando los valores previos en el vector de
entrada. En este caso, la introduccién de esta funcién permitié incorporar un nuevo parame-
tro ajustable: el tamafio del kernel denotado por o. A partir de esta adicion, se experimento
con el ajuste de este pardmetro para evaluar el desempeno del algoritmo.
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Figura 66: Resultados de estimacién de pose y trayectoria de conjunto de datos con forma de cubo
empleando filtro KLMS

Tal como se puede observar en la Figura [66] se pudo notar que los valores de tasa de
aprendizaje y la cantidad de coeficientes necesarios fueron menores en comparaciéon a con
los resultados en el algoritmo LMS estandar. 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]



Respuesta de posicion con parametros: ¢ =0.1,n=1
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Figura 67: Respuesta a posicién empleando filtro KLMS con miultiples cantidades de coeficientes
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Respuesta de orientacion con parametros: 1 = 0.1, n =1
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Figura 68: Respuesta a orientacién empleando filtro KLMS con miultiples cantidades de coeficientes

Posteriormente, se realizé una observacion del comportamiento de los coeficientes asigna-
dos a lo largo del conjunto de datos para generar una comparacion respecto al filtro anterior.
A su vez, se consider6 el comportamiento bajo la nocion de que la proyeccion se realizo me-
diante el valor actual y los valores previos del vector de entrada para generar la expansién
de caracteristicas a un espacio de infinitas dimensiones segtun el kernel gaussiano. Dado el
contexto, se pudieron observar los patrones generados a lo largo de las senales en el mismo

conjunto de datos evaluado para filtro LMS tal como se pueden apreciar en la Figura [69] a
diferencia de la Figura
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Historial de coeficientes para posicion X: p=0.1,n =1
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Figura 69: Comportamiento de coeficientes obtenidos con filtro KLMS

Posteriormente, para los resultados de esta seccién se discutieron los comportamientos
observados particularmente con el objetivo de generar una base para evaluar el potencial
de filtros adaptables para la estimacién del sistema 6ptimo para captura de movimiento
inercial.

9.2.2. Resultados

En esta seccion, se discute la adicién del tipo de kernel empleado para estimar los
movimientos a partir de la respuesta del algoritmo. Dado la comparativa realizada con
los resultados del filtro LMS estandar, se aprovecharon las ventajas de aplicar el método
de kernel con el fin de mejorar la precision y tiempo de respuesta. Asi, el algoritmo de
filtro kernel LMS permitié un uso més eficiente de los recursos empleados al reducir las
dimensiones de coeficientes y vectores de entrada requeridos para obtener una convergencia
con minimo error a las senales del movimiento.

De esa manera, el punto de partida con el kernel gaussiano en esta implementacién,
demostré tener una aproximacién con resultados deseados respecto al desempeno en varios
conjuntos de datos, como se presenta en la Figura [70]y la Figura
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Respuesta de posicion con parémetros: ;= 0.1, n = 10
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puesta de 6n con para p=01,n=10
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Figura 71: Estimacion de orientaciéon deseada en multiples conjuntos de datos empleando filtro KLMS

A partir de estas observaciones, se discutié 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 podrian
emplear para generar una aproximacién al sistema generado a partir de los conjuntos de
datos [29]. Por ello, se llego a la conclusion de qué tipos de kernel dindmicos comprenden un
potencial para generar resultados deseados y estimar las relaciones 6éptimas requeridas con
el fin de realizar predicciones, al considerar su capacidad para ajustarse al comportamiento
de los datos en cada iteracion. Asi, propuestas como los sistemas de identificaciéon dispersa
de sistemas dinamicos no lineales (Sparse Identification of Nonlinear Dynamical Systems -
SINDy [46]) o métodos de optimizacion por desambiguacion lineal y no lineal (Linear and
Nonlinear Disambiguation Optimization - LANDO [47]), presentan potencial con un enfoque
a la estimacién 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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capituro 10

Conclusiones

= Se lograron disefiar e integrar dos dispositivos capaces de obtener la informacioén esen-
cial de unidades de medicion 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 incluy6 una
unidad de medicién inercial, un microcontrolador ESP32 — Tiny S3, un marcador per-
sonalizado para interactuar con el sistema de captura éptico, y un método de sujecién
que mantiene el factor de forma, permitiendo su uso como guantes.

= Se logr6 establecer una serie de programas encargados de realizar la comunicacion
entre dispositivos y el servidor del ecosistema Robotat para generar conjuntos de datos
ordenados para uso en los algoritmos de aprendizaje. En particular, se implementé una
estructura multitarea en el programa de los dispositivos de captura para obtencién y
envio simultaneo de datos. En consecuencia, se lograron generar conjuntos de datos
con una tasa estimada de 1 dato del sistema de captura 6ptico por cada 12 de la unidad
de medicién inercial.

= Los filtros adaptables LMS y kernel LMS mostraron ser herramientas ttiles con poten-
cial para continuar el estudio sobre la estimacién de pose y trayectoria de los agentes en
tiempo real. Ambos algoritmos presentaron convergencia respecto a las senales desea-
das de posicién y orientacion al exponer las series de datos generados por las unidades
de mediciéon inercial.

= Se comprobd6 que las arquitecturas de red propuestas son capaces de extraer las caracte-
risticas de los conjuntos de datos dadas las configuraciones adecuadas. Sin embargo, no
fue posible demostrar su capacidad de estimar con precisiéon la trayectoria o converger
adecuadamente al comportamiento deseado, dado un error absoluto medio de 0.49m
y 8.85° para la posicién y orientaciéon en el mejor caso observado entre los modelos de
aprendizaje profundo propuestos.
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capituLo 11

Recomendaciones

Evaluar el protocolo de comunicacién e integrar la capacidad para establecer cone-
xién entre los dispositivos de captura de movimiento inercial para ambas manos en
simultaneo.

Evaluar métodos para mejorar el periodo de obtencién de muestras del sistema de
captura de movimiento Optitrack con el fin de obtener més resoluciéon de los datos
reales de trayectoria y pose de los agentes.

Evaluar la adicién de cdmaras para evitar conflictos de oclusién con los marcadores
del sistema de captura 6éptico.

Ampliar en la estandarizaciéon para entrenamiento de los modelos empleados, asegu-
rando un flujo desde la generacion de los conjuntos de datos hasta la obtencién de
resultados en los algoritmos.

Analizar métodos 6ptimos para la ejecucion 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 investigacién en redes temporales convolucionales asegurando que las he-
rramientas empleadas en los modelos demuestren un comportamiento claro de la ex-
traccion de caracteristicas a partir de las lecturas de las unidades de medicién inercial.

Si se desea continuar con el estudio de filtros adaptables, considerar el uso de métodos
de kernel dindmicos con el fin de explorar su capacidad para realizar predicciones en
tiempo real. Las técnicas como LANDO [47] o SINDy [46] comprenden potencial para
la aplicacién.
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CAPITULO 13

Anexos

Este cépitulo se realizé con el fin de incluir informacion relevante a los conjuntos de
datos empleados para captura de movimiento, pruebas adicionales del entrenamiento de los
modelos de aprendizaje profundo, recursos y documentacion del trabajo realizado. Principal-
mente, se consideraron figuras para hacer referencia a los datos generados por las unidades
de medicién inercial y los mejores casos de entrenamiento para los modelos de aprendizaje
profundo.

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

A continuacién 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 medicién inercial de aceleracién, velocidad angular e intencidad magnetica.
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13.2. Mejores casos obtenidos con modelos de aprendizaje pro-
fundo

En esta seccion 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
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Hiperparametros: Tasa de aprendizaje = 0.001, Epachs = 400, n = 100 datos. Hiperparametros: Tasa de aprendizaje = 0.001, Epachs = 400, n = 100 datos.

Figura 81: Estimacién de pose en médulo de prediccién de red convolucional unidimensional en
mejor caso

SR

Hiperparametros: Tasa de aprendizaje = 0,001, Epochs = 400, n = 100 datos. Hiperparametros: Tasa de aprendizaje = 0,001, Epochs = 400, n = 100 datos.

Figura 82: Estimacién de pose en médulo de correcciéon de red convolucional unidimensional en mejor
caso
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Figura 83: Curvas de aprendizaje y precision de red convolucional unidimensional en mejor caso
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Figura 84: Estimacién de pose en médulo de predicciéon de red residual con mecanismo de atencién
en mejor caso
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Correccion: Respuesta deseada vs. Prediccién (Posicion Y) Correccion: Respuesta deseada us. Prediccion (Pitch)
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Hiperparametros: Tasa de aprendizaje = 0.001, Epachs = 400, n = 200 datos. Hiperparametros: Tasa de aprendizaje = 0.001, Epachs = 400, n = 200 datos.

Figura 85: Estimacién de pose en médulo de correccién de red residual con mecanismo de atencién
en mejor caso
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Hiperparametras: Tasa de anrendizaie = 0.001. Fpochs = 400. n = 200 datos.

Figura 86: Curvas de aprendizaje y precisiéon de red residual con mecanismo de atencién en mejor
caso
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Respuesta deseads vs. Prediccidn (Posicion X) Respuesta deseada vs. Prediccion (Roll)

Respuesta deseada vs. Prediccidn (Ptch)

Respuesta deseada vs. Prediccidn (Posicion 7)

P
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Hiperparametros: Tasa de aprendizaje = 0.001, Epachs = 200, n = 300 datos. Hiperparametros: Tasa de aprendizaje = 0.001, Epachs = 200, n = 300 datos.

Figura 87: Estimacién de pose en médulo de correccion de red convolucional temporal en mejor caso
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Hinerparametros: Tasa de aorendizaie = 0.01. Fpochs = 200. n = 300 datos.

Figura 88: Curvas de aprendizaje y precisién de red convolucional temporal en mejor caso
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Hiperparametros: Tasa de aprendizaje = 0.001, Epachs = 400, n = 100 datos. Hiperparametros: Tasa de aprendizaje = 0.001, Epachs = 400, n = 100 datos.

Figura 89: Estimacion de pose en médulo de correcciéon de red convolucional temporal con mecanismo
de atencién en mejor caso
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Hiperparametros: Tasa de abrendizaie = 0.001. Fpochs = 400. n = 100 datos.

Figura 90: Curvas de aprendizaje y precision de red convolucional temporal con mecanismo de
atencién en mejor caso

13.3. Documentacién y repositorio

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

https://uvggt.sharepoint.com/:f:/r/sites/Test399/Documentosy20compartidos/
15%20-7%20Robotat/otros/mocap_inercial_dl/matheu_20247csf=1&web=1&e=F4dANR
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