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Correccion y seguimiento de la posicion en ambientes virtuales utilizando
aprendizaje profundo

Resumen aprobado por:

Dr. Ubaldo Ruiz Lépez Dr. Israel Becerra Duran

Codirector de tesis Codirector de tesis

En esta tesis, se aborda el problema de la correccién del error de deriva en sensores
inerciales utilizados para rastrear la posicién en ambientes virtuales. A diferencia de
los trabajos en el estado del arte, que hacen uso de sensores exteroceptivos para
afrontar el problema, en esta tesis se presenta una solucién basada en aprendizaje
profundo que recibe exclusivamente mediciones de sensores propioceptivos, la cual
es novedosa en el contexto de realidad virtual. Las contribuciones principales de este
trabajo son: 1) la creacién de una base de datos con lecturas tomas a partir de una
unidad de medicién inercial, localizada en un casco de realidad virtual, mientras los
usuarios realizan diferentes actividades, y 2) el disefio de una red neuronal profunda
basada en capas LSTM bidireccionales para la prediccién de trayectorias en ambientes
virtuales. Los resultados obtenidos con el método propuesto presentan una mejoria
en la reconstruccién de la posicién del casco de realidad virtual con respecto a la
literatura, en particular, en la coordenada correspondiente a la altura.

Palabras clave: aprendizaje profundo, realidad virtual, error de deriva, sen-
sor inercial
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This thesis addresses the problem of correcting the drift error produced by iner-
tial sensors used for tracking the position in virtual environments. Unlike works in the
state-of-the-art, which use exteroceptive sensors to address the problem, this work
presents a novel solution in the context of virtual reality based on deep learning and
using data exclusively from proprioceptive sensors. The main contributions of this work
are: 1) generating a database with readings taken from an inertial measurement unit
located on a virtual reality headset while the users perform different activities and 2)
designing a deep neural network based on bidirectional LSTM layers to predict trajec-
tories in virtual environments. The proposed approach shows an improvement in the
reconstruction of the HMD position with respect to the literature, in particular, in the
coordinate corresponding to height.
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Glosario

Posicion Sitio espacial que ocupa un objeto. Puede ser determinado por coordena-

das cartesianas (X, Y, 2).

Orientacion Direccién fisica relativa de una persona u objeto en relacién con su

entorno.

Pose Una posicidn y orientacién particular en la que se encuentra una persona u

objeto.

Trayectoria Lugar geométrico descrito por las posiciones sucesivas que describe

un objeto al desplazarse de un punto a otro.

Aceleracion lineal Magnitud vectorial que sefala el cambio de la velocidad por
unidad de tiempo. Sus unidades son metros sobre segundo al cuadrado (m/s?). A lo

largo de este trabajo se le llamara Unicamente aceleracién.

Desplazamiento Magnitud vectorial que determina el cambio de la posicién de una

persona u objeto desde un punto inicial a un punto final.
HMD Head Mounted Display

IMU Inertial Measurement Unit



Capitulo 1. Introduccion

Hoy en dia, el uso de graficos por computadora se ha convertido en un aspecto
esencial para la mayoria de las plataformas modernas. Es dificil imaginarnos a un ar-
quitecto, ingeniero o disefiador sin una estacién grafica de trabajo. En los ultimos afios
la tecnologia en el desarrollo de microprocesadores ha aumentado rapidamente, lo
gue ha ocasionado que los sistemas de cdmputo sean mas veloces y estén equipados
con tarjetas graficas mas potentes. Ademas, debido a la vertiginosa expansion de la
tecnologia en el desarrollo de graficos por computadora, los precios de estos equipos
han disminuido considerablemente, por lo que en la actualidad estos sistemas son
accesibles para los usuarios promedio. La fascinacién con esta nueva realidad de los
graficos por computadora empieza en los videojuegos, donde se permite al usuario
ver los alrededores de un mundo en otra dimensidén y experimentar cosas que no son
accesibles en la vida real (Mazuryk y Gervautz, 1996; Basu, 2019). Sin embargo, la
emocién de los usuarios no termina aqui, mas alld de solo ver imagenes a través de
un monitor, desean tener una relacién total con el ambiente que observan y poder
interactuar con objetos como si de la vida real se tratara. La tecnologia que hace esto
posible es llamada realidad virtual (o VR por sus siglas en inglés) y en los uUltimos afios

ha tenido un gran impacto en la mayoria de los ambitos de la vida moderna.

El concepto de lo que hoy llamamos realidad virtual nacié en el afio 1963 (Magnus-
son, 2019). Fue entonces cuando Ivan Sutherland introdujo Sketchpad, un programa
gue permitia al usuario interactuar con una interfaz gréfica conectada a una compu-
tadora, mediante un boligrafo especial y una pantalla para dibujo asistido. Eventual-
mente, en 1965, Sutherland y su estudiante, Bob Sproull, crearon el primer casco con
graficos por computadora interactivos, un dispositivo con pantallas (Head-mounted
Display o HMD) que se colocaba sobre la cabeza (figura[l), en él se podia interactuar
con un mundo virtual en una simulacién llamada The Sword of Damocles (Mazuryk y
Gervautz, 1996). Este sistema generaba imagenes binoculares que eran representa-
das apropiadamente para la posicién y orientacién de la cabeza en movimiento. Esta
fue la primera vez en la historia de los graficos por computadora que las personas

pudieron ver un mundo virtual generado por computadora (Basu, 2019).

Desde la introduccién de Sketchpad por Ivan Sutherland se han formulado diversas

definiciones para la realidad virtual, por ejemplo, Brooks Jr et al. (1992) definieron a



Figura 1. HMD de Ivan Sutherland. La pantalla tenia un contrapeso suspendido en forma de brazo
mecanico y usaba transductores ultrasénicos para rastrear el movimiento de la cabeza (Basu, 2019).

la realidad virtual como “graficos interactivos en tiempo real con modelos 3D, com-
binados con una tecnologia de visualizacién que brinda al usuario la inmersién en el
mundo modelo y la manipulacion directa”; Earnshaw (2014) describieron a la realidad
virtual como “la ilusién de participar en un entorno sintético en lugar de la observacién
externa de dicho entorno. La realidad virtual se basa en pantallas estereoscépicas 3D
de seguimiento de cabeza, seguimiento de manos/cuerpo y sonido binauralﬂ La reali-
dad virtual es una experiencia inmersiva y multisensorial”; Cruz-Neira et al. (1993)
definieron la realidad virtual como “aquel sistema que proporciona una perspectiva de
seguimiento de la cabeza centrada en el espectador en tiempo real con un gran angulo
de visidn, control interactivo y pantalla binocular”; LaValle (2016) define la realidad vir-
tual como “inducir un comportamiento objetivo a un organismo utilizando estimulacién
artificial, mientras el organismo tiene poca o nula percepcién de la interfaz”. Como se
puede notar, estas definiciones, aunque diferentes, resaltan tres caracteristicas comu-
nes de los sistemas de realidad virtual: inmersién, percepcién de estar presente en un
ambiente, e interaccidon con ese ambiente. Especificamente, la inmersién se refiere a
la cantidad de sentidos estimulados, las interacciones y la similitud de la realidad de
los estimulos utilizados para simular entornos. Esta caracteristica puede depender de
las propiedades del sistema tecnolégico empleado para aislar al usuario de la realidad
(Cipresso et al., 2018).

Actualmente, la tecnologia de la realidad virtual estd evolucionando rdpidamente.

1Es aquel que trata crear una sensacién auditiva 3D



Con el avance de la tecnologia en graficos por computadora y en el desarrollo de
sensores cada vez mas pequefos, se han logrado construir mundos virtuales con un
sinfin de aplicaciones, desde entretenimiento, como lo son peliculas y videojuegos,

hasta arte y educacion, como visitas virtuales a museos.

1.1. Planteamiento del problema

Como podemos imaginarnos, poder representar los movimientos del usuario en un
mundo virtual de manera precisa es de gran importancia. En algunas aplicaciones mé-
dicas se hacen simulaciones de 6rganos humanos donde los cirujanos pueden practicar
antes de realizar una operacion, o en sistemas de entretenimiento, donde el usuario
es capaz de moverse y controlar sus manos, en ocasiones necesitara interactuar con
el mundo virtual. Por lo que encontrar la posicidon del usuario y representarla en un

mundo virtual es un gran reto que deben resolver los sistemas de realidad virtual.

Los HMD actuales emplean dos tipos de sensores para rastrear el movimiento del
usuario: sensores propioceptivos y exteroceptivos. Los sensores exteroceptivos son
aquellos que utilizan el ambiente y sus caracteristicas para poder procesar informa-
cién, por ejemplo, cAmaras o sensores infrarrojos que necesitan detectar el movimien-
to de luces led. Mientras que los sensores propioceptivos son aquellos que no nece-
sitan ninguna informacién exterior o del ambiente para poder recolectar informacion.
Entre los sensores propioceptivos de los HMD actuales se encuentran acelerémetros y
giroscopios, usados para estimar el desplazamiento y orientacién del casco. Sin embar-
go, las lecturas de estos sensores no son exactas, y con el paso del tiempo se vuelven
imprecisas, por lo que es necesario utilizar sensores exteroceptivos para corregir y

estimar de manera precisa la posicién y orientacién del casco.

Uno de los errores producido por el uso de sensores propioceptivos (acelerémetros
y giroscopios en el caso de la realidad virtual) se denomina error de deriva; este error
es generado debido a que la calibracién de los sensores no es perfecta y a factores in-
trinsecos de los propios sensores. Para estimar la orientacién del casco y representarla
en el mundo virtual es necesario integrar las mediciones del giroscopio en funcién del
tiempo, pero al hacerlo, acumulamos el error de deriva y este crecerd linealmente con

el tiempo, lo mismo ocurre cuando integramos los resultados del acelerometro para



obtener la velocidad. Para obtener la posicidon del casco es necesario hacer una do-
ble integracién de los resultados del acelerémetro, pero esto causara que el error de
deriva aumente cuadraticamente con el tiempo, es por ello que para minimizar dicho
error es necesario el uso de sensores exteroceptivos. No obstante, considerar sensores
exteroceptivos no es una tarea sencilla, ya que para lograr corregir el error de deriva
es necesario emplear algoritmos complejos y costosos computacionalmente. En algu-
nos casos los sensores exteroceptivos deben ser colocados en puntos estratégicos de
la habitacion donde se hara uso del sistema de realidad virtual, en consecuencia, el
sistema VR no es portatil. En otros casos, los sensores exteroceptivos son colocados
sobre el casco de realidad virtual, por lo que el sistema es portable, pero esto aumenta
el peso del casco. Encontrar un método alternativo para la correccién de la posicién
gue no utilice sensores exteroceptivos podria minimizar los costos de los sistemas VR

y, tal vez, obtener una mejor correccién que con los métodos actuales.

Por lo tanto, surge la pregunta: {existe alguna forma de minimizar el error de deriva
sin utilizar sensores exteroceptivos? En el capitulo 3, se mencionan algunos trabajos
encontrados en la literatura que buscan corregir la posicién y orientaciéon estimadas a

partir de lecturas inerciales.

1.2. Hipétesis

Es posible construir un sistema de rastreo de posiciéon para un HMD (Head Mounted
Display) utilizando Unicamente sensores propioceptivos con un margen de error similar

al de los sistemas que hacen uso de sensores exteroceptivos.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Disefiar, implementar, y evaluar un algoritmo (por ejemplo, una red neuronal) que
utilice como datos de entrada las lecturas inerciales generadas por un usuario utilizan-

do un casco de realidad virtual y arroje como resultado la trayectoria del casco.



1.3.2. Objetivos especificos

= Programar ambientes virtuales para la generacién de bases de datos donde los

participantes realicen los movimientos mas usuales cuando utilizan un HMD.

m Crear una base de datos de lecturas inerciales obtenidas de un IMU localizado en

un casco de realidad virtual.

= Desarrollar diferentes redes neuronales para predecir la posicién del casco de

realidad virtual.

» Evaluacidn cuantitativa y cualitativa de los resultados obtenidos con cada una de

las redes neuronales propuestas.

En el siguiente capitulo se hablara sobre los primeros cascos de realidad virtual, su
funcionamiento y aplicacion. También se explicard cémo es que los primeros prototi-
pos de cascos VR comerciales corregian el error de deriva y se detallara mas a fondo el
funcionamiento del casco Oculus Rift S, que es el que se empleé durante el desarrollo
de este trabajo. En el capitulo 3 se describirdn los trabajos relacionados encontrados
en la literatura que también tratan de corregir el error de deriva de sensores inerciales,
utilizando sensores adicionales y mediante técnicas de aprendizaje profundo. Se pre-
sentardn también, algunas de las bases de datos de lecturas inerciales que se utilizan
actualmente para trabajar con redes neuronales. En el capitulo 4 se detalla la base de
datos creada como parte de este trabajo de tesis y que sera utilizada para entrenar
los diferentes modelos de redes. Se describiran las caracteristicas de la base de datos,
los tipos de datos que contiene y el proceso que se llevd a cabo para recolectar los
datos inerciales. En el capitulo 5 se describe la metodologia que se siguié para realizar
los diferentes experimentos realizados de este trabajo. En el capitulo 6 se presentan
los resultados de los experimentos y, finalmente, en el capitulo 7, se abordan las con-
clusiones que se obtienen después de analizar los resultados y el trabajo futuro que

podria desarrollarse.



Capitulo 2. Marco téorico

En este capitulo se describen algunos de los cascos de realidad virtual que se han
desarrollado, el sistema de rastreo que utilizan y la implementacidon de sensores ex-
teroceptivos para corregir su error de deriva. También se menciona otro método para
corregir la posicién y orientacién de sensores inerciales, utilizando aprendizaje profun-
do.

2.1. Cascos de realidad virtual

Ivan Sutherland, en 1963, describié su sistema como una ventana a través de la
cual un usuario percibe el mundo virtual como si se viera, sintiera y sonara real, y en
la que el usuario pudiera actuar de manera realista (Cipresso et al., 2018). A partir de
este momento la tecnologia de la realidad virtual empezé a desarrollarse y a ser estu-
diada con mas profundidad, sin embargo, las limitantes tecnolégicas en aquel enton-
ces eran una barrera muy grande a superar para los cientificos de todo el mundo. Uno
de los proyectos que mas sobresalié en 1982, fue cuando Thomas Furness desarrollé
un simulador de vuelo avanzado llamado VCASS (Visually Coupled Airborne Systems
Simulator) como parte de su investigacion en las fuerzas aéreas, donde los pilotos uti-
lizaban un HMD para realizar simulaciones de combates aéreos (Mazuryk y Gervautz,
1996). El primer HMD comercial, llamado EyePhones, fue desarrollado por VPL en los
80s. Estos HMD usaban pantallas LCD para producir una imagen, sin embargo, tenian
una resoluciéon extremadamente baja para los estdndares actuales (360x240 pixeles),
por lo que la imagen virtual daba la impresidon de estar distorsionada. Otros defectos
de este sistema fueron su gran peso (2.4 kg) y su alto precio que lo hacia accesible

solo para una pequefia parte de la poblacién (37,000 ddlares actuales) (Burdea, 2006).

En los anos 90s, salieron a la venta los primeros cascos de realidad virtual para el
publico en general, enfocados en videojuegos. Sin embargo, las experiencias no fueron
lo suficientemente convincentes o coémodas para atraer el interés de las masas. Entre
los problemas que mostraban estos cascos se encuentra la fatiga muscular que sentia
el usuario después de utilizarlos por algin tiempo, ya que eran bastante pesados. Ade-
mas, entre otros factores causantes de su baja popularidad, se encuentran aquellos

ocasionados por las limitaciones tecnoldgicas que tenian los sensores utilizados en ese



momento.

Fue hasta el aflo 2016 que Palmer Luckey lanzé al mercado un casco de realidad
virtual llamado Oculus Rift. Este dispositivo fue popular debido a que su precio era
accesible para el publico (400 ddlares) y, a diferencia de los primeros cascos, era
considerablemente ligero, su sistema de rastreo de movimiento funcionaba bastante
bien y la calidad grafica era muy buena. Meses después, HTC y la compafia Valve
anunciaron el sistema de realidad virtual HTC Vive, dando asf inicio a la produccién y
venta en masa de los HMD (LaValle, 2016).

2.2. Sistema de rastreo de movimiento

El primer casco Oculus Rift cuenta con dos versiones preliminares, el Development
Kit 1 (DK1) y el Development Kit 2 (DK2). El primero, anunciado en 2012, tenia una
resolucion de 1280 x 800 (640 x 800 por cada 0jo), pesaba un total de 380 gramos
y Unicamente realizaba rastreo rotacional del movimiento de la cabeza. Utilizaba un
sensor especial desarrollado por Hillcrest Labs para realizar un rastreo de movimiento
con 3 grados de libertad, enfocados solamente en las rotaciones (roll, pitch y yaw).
El DK2 fue anunciado en el 2014, tenia una resolucién de 1920 x 1080 (960 x 1080
por cada o0jo), pesaba 440 gramos y era capaz de realizar un rastreo del movimiento
rotacional y traslacional del usuario. La version final del casco Oculus Rift fue lanzada
al publico el 28 de marzo del 2016, contaba con una pantalla OLED y una resolucion
de 1080 x 1200 por cada ojo, con una frecuencia de actualizacién de 90 Hz (Nafees,
2016). Al igual que el DK2, podia realizar rastreo de movimiento y orientacién de la
cabeza y también representar los movimientos traslacionales del usuario en el mundo
virtual. Para esto, contaba con un acelerémetro, un giroscopio, un magnetémetro y una
camara externa encargada de rastrear una constelaciéon de LEDs infrarrojos situados

en el casco y los controles del usuario (Desai et al., 2014).

Otro HMD de gran importancia es el casco Vive de HTC y Valve, lanzado al mercado
en abril del 2016. Este casco contaba con una pantalla OLED, una resolucién de 2160 x
1200 (1080 x 1200 por cada 0jo) y una frecuencia de actualizacién de 90 Hz. Entre sus
sensores se encuentran un acelerémetro y un giroscopio, pero a diferencia del casco

Oculus Rift, el casco Vive no cuenta con un magnetdmetro ni con una camara externa



(Borrego et al., 2018). El sistema de rastreo del casco Vive era llamado inside-out prin-
ciple, no requeria camaras externas, en su lugar se utilizaban dos ldseres emisores
llamados faros (figura [2). Estos dos faros mandaban alternadamente barridos de 1a-
ser infrarrojos horizontales y verticales, que abarcaban 120 grados en cada direccién.
En la superficie del casco Vive y sus controles se encuentran fotodiodos que indican
cuando son golpeados por los laseres de los faros. La diferencia temporal en la que
los fotodiodos detectan la sefal permite recuperar la posicion y orientacién del HMD
(Niehorster et al., 2017).

En 2019, salié a la venta un modelo mejorado del casco Oculus Rift, lamado Oculus
Rift S. Este nuevo sistema tiene una resolucion de 2560x1440, pesa aproximadamen-
te 400 gramos, su pantalla tiene una frecuencia de actualizacién de 80 Hz y puede
rastrear de manera precisa los movimientos del usuario; la rotaciéon de la cabeza, la
traslacién del cuerpo y la rotacion-translacién de las manos. En este sistema de ras-
treo se utilizan cinco camaras internas montadas sobre el casco en sustitucién de la
camara externa de la versién anterior. Para el rastreo del movimiento de la cabeza se
emplean un giroscopio y un acelerémetro localizados en el casco. Las mediciones del
acelerometro y giroscopio se integran para obtener el desplazamiento y orientacion
del usuario. Sin embargo, con el paso del tiempo, estas mediciones se vuelven impre-
cisas debido a un error error de deriva, por lo que es necesario corregir la estimacion
de la posicién y es aqui donde son utilizadas las cinco cdmaras integradas del casco.
En la siguiente seccién se describe con mas detalle el error de deriva y cdmo se se

ataca en el casco Oculus Rift S.

2.3. Error de deriva

Entre los sensores mas importantes para rastrear el movimiento se encuentran los
giroscopios y los acelerémetros. No obstante, existe un componente de ruido en las
mediciones de estos sensores, causados por errores de calibracidn u otros factores
intrinsecos del propio sensor, por lo que las mediciones registradas por los sensores
difieren con las reales. Cuando se trata de calcular la orientacién a partir de los datos
del giroscopio se tienen que integrar los valores obtenidos, sin embargo, el hacer esto
provoca que el error incremente linealmente con el tiempo, a la acumulacién de este

error se le conoce como error de deriva. Lo mismo ocurre cuando se integran las me-
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Figura 2. Diagrama de sensores exteroceptivos del casco HTC Vive obteniendo informacién del movi-
miento del usuario mediante deteccién de sefiales infrarrojas (Sensoryx, 2019).

diciones del acelerémetro para tratar de calcular velocidades, el error de deriva crece
linealmente con el tiempo. Ademas, si se quiere calcular la posicidon a partir del ace-
lerémetro, se debe integrar dos veces, lo cual provocara que el error de deriva crezca
cuadraticamente con el tiempo, por lo que la estimacién de la posicién se vuelve im-
precisa rapidamente (LaValle, 2016). Es por esto que es indispensable contar con un

método que permita solucionar este problema.

Para tratar de corregir este error en los sensores de los HMD se utilizan sensores
exteroceptivos. En el caso del casco Oculus Rift se utiliza una cdmara externa que
normalmente se posiciona frente al usuario, para el casco Vive se utilizan dos faros
emisores de laseres infrarrojos que detectan fotodiodos situados en el casco. El casco
Oculus Rift S, al igual que los dos anteriores, también utiliza sensores exteroceptivos,
sin embargo, estos no son externos, sino que estan situados sobre el casco (figura
B). El casco Oculus Rift S utiliza cinco cdmaras colocadas sobre el casco, estas se
encargan de tomar fotografias del ambiente que rodea al usuario, y a partir de ellas se
genera un mapa 3D de la habitacién, agregando marcas en puntos estratégicos que
son observados continuamente y se utilizan como puntos de referencia para rastrear
la posicidon del casco y los controles. Las marcas generadas en el mapa se actualizan
constantemente, por lo que el sistema del casco Oculus Rift S debe rastrear la posicion
del usuario y al mismo tiempo crear un mapa de su entorno, este es un problema muy
conocido en el area de la robdtica llamado SLAM, por sus siglas en inglés (Simultaneous

Localization And Mapping) (Hesch et al., 2019).

Algo importante a recalcar, es que aunque Unicamente se ha hablado sobre la co-
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Figura 3. a) Casco Oculus Rift con una cdmara externa que necesita ser posicionada en un punto fijo de
la habitacién. b) Casco Oculus Rift S con cinco cdmaras integradas. En ambos casos las cdmaras cumplen
la misma funcidn, corregir el error de deriva generado por los sensores propioceptivos utilizados para
rastrear la posicién del usuario (Borrego et al., 2018) (Oculus, 2019).

rrecciéon del error de deriva en ambientes virtuales, también existe un muy amplio
estudio sobre su correccién en otras areas, por ejemplo, correcciéon del error de de-
riva en sensores inerciales de teléfonos méviles (Chen et al., 2018a), utilizados para
obtener la trayectoria del usuario, o en sensores inerciales localizados en automavi-
les, para conducciéon auténoma (Clark et al., 2017). También, en el drea de la quimica,
existen sensores inerciales para medir muestras quimicas (Yan y Zhang, 2016), en los
cuales también existe un error de deriva. Para los problemas donde se requiere una
correcciéon de deriva se han implementado soluciones basadas en aprendizaje pro-
fundo, herramienta que ha proporcionado soluciones prometedoras en las areas ya
mencionadas. Debido a lo anterior, en esta tesis, se propondrd un algoritmo basado
en aprendizaje profundo para el rastreo de la posicién del HMD. En el capitulo 4 se pre-
senta un descripcion mas detallada sobre la implementacion de algoritmos utilizando
aprendizaje profundo, sin embargo, para poder comprenderlos es necesario conocer
el funcionamiento de una de las redes neuronales mas importantes cuando se trabaja

con series de tiempo.

2.4. Redes neuronales

Una caracteristica de las redes neuronales, como las densas o convolucionales, es
gue no tienen memoria. Cada entrada es procesada independientemente, sin algun
estado o relacion entre las entradas anteriores. Con dichas redes, para procesar una
secuencia o una serie temporal de datos, se debe mostrar la secuencia completa a la
red a la vez, es decir, convirtiéndola en un Unico punto de datos. La informacién se

mueve en una Unica direccion, de los nodos de entrada, a través de las capas ocultas
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hacia la capa de salida. No hay ciclos o bucles en estas redes (Poznyak et al., 2018).

En contraste, una red neuronal recurrente (RNN) procesa secuencias iterando a
través de los elementos de la secuencia y manteniendo un estado que contiene in-
formacién relativa de lo que ha visto hasta entonces. En efecto, una RNN es un tipo
de red neuronal que tiene un ciclo interno (figura [4). El estado de una RNN se reinicia
entre dos secuencias independientes (como dos resefas de peliculas), asi que cada
secuencia se sigue considerando como un solo punto de datos (una sola entrada a la
red). Lo que cambia es que este punto no se procesa en un solo paso, en su lugar, el

ciclo interno de la red procesa cada elemento de la secuencia.

El mayor problema con las RNN, es que, aunque tedricamente sean capaces de
retener informacién en el tiempo t de entradas vistas hace mucho tiempo atras, en
la practica, esta dependencia a largo plazo es imposible de aprender, esto debido al
problema de desvanecimiento de gradiente, que afecta también a las redes neuro-
nales no recurrentes cuando tienen muchas capas. Para solucionar este problema se

proponen las capas LSTM.

Las capas LSTM son una variante a las capas simples RNN, afladen una forma de
llevar informacion a lo largo de las entradas. La informacion de una secuencia puede
ser transportada a una entrada posterior, intacta y utilizada cuando se requiera. Es-
to es esencialmente lo que hacen las capas LSTM: guardan informacién para usarla
mas adelante, evitando asi que las sefiales mas antiguas desaparezcan gradualmente

durante el procesamiento, haciendo que su desempefno sea mejor que el de las RNN.
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Figura 4. Diagrama de un ciclo en una red neuronal recurrente (Vazquez, 2018).

12



13

Capitulo 3. Trabajo previo

Detectar los movimientos del usuario y verlos reflejados en un mundo virtual fue
uno de los retos mas importantes que fue necesario resolver para llegar a lo que
actualmente se conoce como cascos de realidad virtual. Este problema se complica
debido a que los sensores propioceptivos que se utilizan para rastrear el movimiento
no son perfectos, y llevan con ellos un error de deriva, el cual aumenta conforme
pasa el tiempo y hace que el rastreo de movimiento sea impreciso. Para solucionar
esto se han implementado diferentes metodologias, entre las que resaltan dos: el uso
de sensores adicionales para corregir la posicion del usuario, y la implementacién de
redes neuronales. Sin embargo, el uso de sensores adicionales implica un aumento en
el costo del sistema y, ademads, su implementaciéon no es sencilla. En este capitulo,
se analizan diferentes métodos que se han ido desarrollando para tratar de corregir el

error de deriva que se genera en sensores utilizados para rastrear el movimiento.

3.1. Rastreo por sensores anadidos

En el trabajo realizado por LaValle et al. (2014) se utilizan dos sensores para tratar
de corregir el error de deriva ocasionado cuando se trata de estimar la orientacion
del usuario. Los autores dividieron el error de deriva en dos componentes, el error de
inclinacion (tilt error) y el error de direccién (yaw error). El primero de ellos corresponde
a todos los componentes del error de deriva, a excepcidn de la rotacién alrededor del
eje vertical en el mundo fisico, y el segundo, corresponde a la rotacién alrededor del
eje vertical (paralelo al vector de la gravedad). Como se puede notar, la unién de estos

dos componentes forma en su totalidad el error de deriva en la orientacién estimada

(figura[5).

El error de inclinacién se corrige utilizando un acelerémetro, el cual debe ser ajusta-
do para que sus mediciones correspondan Unicamente a las aceleraciones del objeto,
ya que ademas de medir dicha aceleraciéon, también mide la aceleracién producida
por la gravedad. El error de direccién se corrige empleando un magnetémetro, el cual
se utiliza como si fuese una especie de “brujula”; se aprovecha que este sensor mide
un vector que siempre apunta al norte. Sin embargo, en la practica, la solucién no

es tan sencilla como hacer uso Unicamente de estos dos sensores. El magnetémetro
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Figura 5. Representacién de los 3 ejes rotacionales. El error de inclinacién es la combinacién del error
de las coordenadas roll (alabeo) y pitch (elevacién), mientras que el error de direccién es Unicamente el
error de la coordenada yaw (guifiada) (Shahid, 2017).

puede causar problemas cuando interfiere con otros campos magnéticos, por ejemplo,
las placas de los circuitos en el casco generalmente contienen materiales ferrosos que
generan campos magnéticos e interfieren con las mediciones del magnetémetro. Exis-
ten dos tipos de sesgos que pueden surgir, uno causado por los componentes cerca
del sensor, que se ve como un desplazamiento constante en los resultados, y otro es
el sesgo que surge por los campos magnéticos del exterior (metales en las paredes,

edificios de los alrededores, etc.).

Para corregir el error de deriva cuando se trata de estimar la posicién, se utiliza
un método de restricciones cinematicas, donde es posible modelar los movimientos
de una manera sencilla, por ejemplo, si se sabe que el usuario estara sentado en una
silla, se puede representar su torso y cabeza como barras acopladas. A partir de la
aceleraciéon de la cabeza, se puede deducir la velocidad lineal tanto de la cabeza como
del torso, pero como el resultado puede contener error, necesita ser actualizado para
ajustarse al modelo cinematico propuesto. Los resultados obtenidos aplicando este
método son bastante precisos, el error en la posicidon del objeto después de un minuto
es de 1.1 metros aproximadamente, mientras que en otros métodos, por ejemplo,
utilizar la doble integraciéon de las lecturas registradas por una unidad de medicién
inercial, o IMU, por sus siglas en inglés (Inertial Measurement Unit), el error puede ser

de hasta 500 metros después de un minuto (LaValle et al., 2014).
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Otra manera de corregir el error de deriva es utilizando sensores exteroceptivos,
como si fueran un par especial emisor-detector, donde el emisor envia una senal y el
detector la recibe. Calculando el tiempo transcurrido entre el origen de la sefal y la
recepcidon de la misma, se puede estimar la posicidon del detector conociendo la veloci-
dad a la cual se propaga la sefial. Un sistema muy parecido a este es el que se empled
para el casco HTC Vive en el 2016. Se utilizé un sistema de faros y el Escaner Min-
nesota de 1989. El sequimiento se puede realizar sin problemas siempre que una de
las sefales del emisor (faros) pueda llegar a los sensores (dados al usuario en forma
de controles). Se requiere un faro adicional para ayudar a la deteccién. Se utiliza una
sefal sincronizada cableada o inalambrica para coordinar el orden de sincronizacion
entre los dos faros, de modo que cada faro se turne para barrer los ejes X y Y simul-
taneamente para evitar interferencias. A diferencia de otros métodos de seguimiento,
el faro no se comunica con computadoras ni recibe senales del dispositivo rastreado
para fines de rastreo. Las sefales de los faros son recibidas por los sensores épticos de
fotodiodos en los objetos a rastrear. En la practica, el objeto rastreado utiliza mas de
guince receptores 6pticos, para garantizar que al menos cinco sensores 6pticos hayan
recibido sefales de los faros en un momento determinado, que es el requisito minimo
basico, esto debido a que con cinco detectores que hayan recibido una sefial, o inclu-
sive cuatro, es posible calcular la posicidon de los receptores a partir de una técnica
llamada trilateracién. La sefal éptica se convierte en una marca de tiempo digital que
representa el tiempo en el que el fotodiodo detectd la sefial en ese sensor en parti-
cular. Sin embargo, la sefial no contiene ninguna informacién orientativa. El software
requiere la informacién geométrica de cada sensor. Un algoritmo calcula el angulo re-
lativo de cada sensor desde el faro y calcula la traslacién y la rotaciéon del objeto a
seqguir. La posicién y orientacidon del objeto rastreado se calculan triangulando las po-
siciones relativas de los sensores dpticos y comparandolas con la posicién geométrica

de los sensores conocidos (Ng et al., 2017).

3.2. Aprendizaje profundo para correccion de deriva

En el area de aprendizaje profundo también se han adaptado diferentes métodos
para tratar de solucionar este problema. Yan y Zhang (2016) propusieron emplear

una red neuronal artificial (autoencoder) para disminuir el error en las mediciones de
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“narices electrénicas”, las cuales son instrumentos utilizados para medir muestras de
gas. El error que se asocia a estos dispositivos es causado debido a un error de deriva
gue va aumentando gradualmente con el tiempo, como lo es también en el caso de

giroscopios y acelerémetros.

Clark et al. (2017) desarrollaron VINet, una red neuronal que combina odometria
inercial y odometria visual para el problema de conduccién auténoma (figura[6). Una
parte de la red se encarga de procesar las imagenes captadas por camaras fotogra-
ficas y otra parte se encarga de procesar la informaciéon de un IMU localizado en el
asiento del pasajero de un automavil. Concatenando estos resultados la red es capaz

de estimar la posicién y orientacién del automovil.

Wu vy Li (2020) proponen un algoritmo novedoso para los sensores de redes in-
alambricas, ya que el error de deriva de estos sensores afecta la confiabilidad de los
sistemas de monitoreo. El algoritmo se basa en técnicas de aprendizaje de maquina y

en el filtro de Kalman para rastrear y calibrar el error de deriva de los sensores.

Yao et al. (2017) propusieron DeepSense, un framework basado en aprendizaje pro-
fundo que aborda directamente los problemas de calibracién y ruidos mencionados
anteriormente para las unidades de medicién inercial, tales como acelerémetros y gi-
roscopios. Esto se logra entrenando la red neuronal con datos de diversos IMUs, y asi

extraer relaciones locales de cada IMU para modelar interacciones globales.

Yan et al. (2020) propusieron un nuevo método llamado RoNIN (Robust Neuronal
Inertial Navigation), aplicado para rastrear la trayectoria de usuarios utilizando un te-
Iéfono movil (figura[7). Este método puede manejar diferentes orientaciones y posicio-
nes del teléfono celular ya que se utiliza un marco de referencia especial que ajusta
las lecturas del IMU y las hace independientes de la orientacién. Para comprobar que
esta idea es correcta, se desarrollaron tres arquitecturas diferentes, mostrando buenos

resultados en estas.

Liu et al. (2020) proponen un framework basado en el filtro de Kalman para la esti-
macidén de estados usando Unicamente un IMU (figura[8)). Este articulo muestra una red
que regresa las estimaciones de desplazamiento 3D y su incertidumbre, lo que brinda
la capacidad de fusionar la medicién del estado relativo con un EKF (Extended Kalman

Filter) para resolver los sesgos de pose, velocidad y del sensor. La red puede producir
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Figura 7. Las tres arquitecturas probadas con el metodo RoNIN: a) RoNIN ResNet, b) RoNIN LSTM, c)
RoNIN TCN (Temporal Convolutional Network) (Yan et al., 2020).

mediciones e incertidumbres estadisticamente consistentes para ser utilizadas como

el paso de actualizacion en el filtro de Kalman.

Lim et al. (2019) mostraron RONet, una red LSTM bidireccional, es decir, una red
LSTM que puede leer las entradas tanto de derecha a izquierda como de izquierda a
derecha. Lo anterior permite a la red favorecerse de lecturas futuras y obtener asi una
mejor prediccion, sin embargo, al requerir lecturas futuras existe un pequefio retraso
entre las entradas de los datos y la prediccidn realizada (figura[9)). La estructura de la
red esta compuesta por tres capas LSTM bidireccionales acopladas, siendo la entrada
de la primer capa las lecturas de un IMU. La red fue utilizada para tratar de predecir

en tiempo real la posiciéon de un robot mavil.

Esfahani et al. (2020) propusieron una red neuronal de triple canal, llamada Abol-
DeeplO, para solucionar el problema del error de deriva en unidades de medicién

inercial, donde cada uno de los canales recibe entradas diferentes. El primero utiliza
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Figura 9. Diagrama de la red RONet. La capa LSTM bidireccional recibe como entrada las lecturas iner-
ciales de un IMU y se procesan a lo largo de la red para predecir una posicién (x, y) (Lim et al., 2019).
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las mediciones hechas por el acelerémetro, el segundo recibe las mediciones hechas
por el giroscopio, y el tercero utiliza una entrada extra que no habia sido considerada

en otros trabajos, el tiempo de lectura entre mediciones hechas por el acelerdmetro

(figura[10).

Sun et al. (2021) desarrollaron el método llamado IDOL, para estimar la orientacién
3D y la posicién 2D de un IMU localizado en un teléfono celular (figura [L1). El sistema
completo consiste de dos partes, una se encarga de calcular la orientacién del telé-
fono y la segunda de la traslacion. La red es entrenada con datos del acelerémetro,

giroscopio y magnetometro del teléfono celular.

Asraf et al. (2021) propusieron un método llamado PDRNet, para predecir la tra-
yectoria de usuarios utilizando un teléfono celular mientras caminan. Este problema
conocido como Pedestrian Dead Reckoning usualmente se resuelve empleando datos
empiricos biomecdanicos, por ejemplo, la distancia que recorre una persona en cada

paso o el tiempo entre pasos. Lo anterior ocasiona que la prediccion dependa de la
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Figura 10. Diagrama de la red AbolDeeplO, donde se puede apreciar que las entradas de aceleracién,
velocidad angular y tiempo de muestreo se procesan de manera independiente por capas LSTM (Esfahani
et al., 2020).

forma de caminar de cada persona, es por ello que Asraf et al. (2021) buscan entrenar

una red neuronal donde no sea necesario definir estos datos biomecanicos.

Chen et al. (2018a) propusieron una red neuronal recurrente llamada IONet, que
puede generar trayectorias precisas a partir de una secuencia de datos extraidos de
sensores inerciales (figura [12). Su método divide la informacién recolectada por los
sensores en ventanas de muestreo, las cuales son independientes unas con otras, y
obtiene la posicion y orientacidn para cada una de ellas. De esta manera, el error
de deriva que se va generando conforme pasa el tiempo, no va acumuldndose entre
ventanas, haciendo que los resultados obtenidos por el algoritmo sean mas precisos.
Sin embargo, los resultados de este trabajo Unicamente funcionan para trayectorias

en dos dimensiones.

Ademas de las redes neuronales mencionadas anteriormente, se encontré una que
fue de gran importancia en el desarrollo de este trabajo. La red propuesta por Lima
et al. (2019), en comparaciéon con los modelos anteriores, es capaz de realizar odo-
metria para seis grados de libertad. Toma como entrada una secuencia de lecturas
realizadas por un giroscopio y un acelerdémetro, y devuelve una posicién relativa entre
dos secuencias. Realizando esta operacién consecutivamente, se puede estimar una
posicion 3D a partir de una posicién y orientacién inicial. En el capitulo 5 se hablara

mas detalladamente sobre esta red.
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Figura 11. Diagrama del sistema IDOL. La primera parte de la red, encargada de predecir la orientacién,
esta compuesta de una red LSTM, un filtro de Kalman y una transformacién a un nuevo marco de refe-
rencia, mientras que la segunda parte, encargada de predecir la traslacién, es una red conformada de
capas LSTM bidireccionales (Sun et al., 2021).

A partir de la revisién de la literatura anterior, en este trabajo surgié la pregunta
sobre si es posible aplicar un método de aprendizaje profundo para calcular y repre-
sentar de manera precisa, en un mundo virtual, la trayectoria de un usuario que lleva
puesto un casco de realidad virtual. Lo anterior, sin la necesidad de tener que utilizar
sensores exteroceptivos para corregir el error de deriva. Los capitulos cinco y seis de

este trabajo se enfocaron en tratar de dar una respuesta a dicha pregunta.

3.3. Bases de datos en la literatura

Como podemos imaginarnos, para entrenar un red neuronal se requiere una gran
cantidad de datos del problema a solucionar. De los trabajos mencionados anterior-
mente, la gran mayoria utiliza datos de un IMU localizado en un teléfono celular. En
algunos de esos trabajos los autores han empleado bases de datos creadas y subidas
a la red por terceras personas, mientras que para otros han generado su propia ba-
se de datos. Sin embargo, la creacién de una base de datos no es tarea sencilla, ya
que se requiere una considerable cantidad de tiempo para poder recolectar los datos

necesarios.

Por ejemplo, hablando Unicamente sobre sistemas de correccién de deriva, encon-
tramos el problema de navegacién de peatones, donde se trata de obtener la tra-
yectoria de personas mientras sostienen un teléfono celular. Para este problema en

particular existen diversas bases de datos en la red, estructuradas en diversos mo-
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Figura 12. Diagrama de la red IONet. Las entradas de la red son ventanas de 200 lecturas inerciales for-
madas por la aceleracién y velocidad angular. Las capas LSTM bidireccionales se encargan de predecir un
vector polar que contiene el desplazamiento y el cambio de orientacién en cada ventana, concatenando
los resultados de cada ventana se puede estimar la posicién del usuario (Chen et al., 2018a).

vimientos y posiciones del teléfono, como, por ejemplo, datos donde el teléfono es
cargado en una bolsa de mano, en un bolsillo del pantalén, o en la mano mandando
mensajes de texto mientras se camina. También se dividen en movimientos donde la
persona esté corriendo, caminando normalmente o caminando lento. Algunas de es-
tas bases de datos contienen informacién de lecturas inerciales que corresponden a
recorridos de entre 4.5 kildbmetros (Reina et al., 2018) y 45 kildmetros (Chen et al.,
2020).

En el problema de conduccién auténoma también se tiene que tratar el error de
deriva generado en sensores inerciales, por lo que es necesario obtener datos de un

IMU localizado en un automoévil. Para este caso se encuentra la base de datos de Mad-
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dern et al. (2017) que contiene méas de 1000 kildmetros de informacién recolectada a
lo largo de un afio, y para conduccién auténoma con odémetro visual, se encuentra la
base de datos de Geiger et al. (2012) que contiene imagenes de un recorrido de 40

kildmetros aproximadamente.

De lo anterior, podemos concluir que contar con una base de datos existente para el
problema que se busca resolver en esta tesis facilitaria nuestro trabajo. Sin embargo, al
comienzo del mismo no se habia documentado ninguna base de datos en la literatura
gue contenga informacion inercial de un IMU localizado en un casco de realidad virtual,
por lo que fue necesario crearla. Al final del desarrollo de esta tesis, en agosto del
2021, se publicé una base de datos con lecturas inerciales de un casco de realidad
virtual (Kovalenko et al., 2021), sin embargo, esta base Unicamente contaba con 30
minutos de lecturas, lo cual esta por debajo de lo utilizado en trabajos basados en

aprendizaje profundo para la estimacién de trayectorias a partir de datos inerciales.
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Capitulo 4. Base de datos

Para entrenar una red neuronal, es necesario contar con una gran cantidad de da-
tos. Normalmente, cuando se requiere utilizar una red neuronal para alguna tarea es
posible encontrar en la red diversas bases de datos relacionadas con el trabajo por
hacer. Por ejemplo, existen bases de datos de imdgenes, palabras, series de tiempo,
etc. En nuestro caso, necesitamos entrenar una red neuronal que reciba como entrada
datos inerciales obtenidos por un IMU colocado en un casco de realidad virtual y realice
una prediccién de la posicién del usuario. Sin embargo, una base de datos que con-
tenga estas caracteristicas no se ha documentado en la red, por lo que fue necesario

crear nuestra propia base de datos.

4.1. Caracteristicas de los datos

En este trabajo, se busca entrenar una red que reciba como entrada datos inercia-
les obtenidos de un IMU localizado en un HMD y prediga la posiciéon de dicho IMU. Para
crear el conjunto de entrenamiento se necesitan los datos de entrada y de salida. Los
datos de entrada son lecturas inerciales representadas por un vector (ax.ay, a;) de la
aceleraciéon y un vector (wx, wy, wz) de la velocidad angular, por lo que el vector de
entrada para nuestra red sera de seis dimensiones. Ahora, la red debe ser capaz de
tomar estos datos inerciales y convertirlos a una trayectoria, por lo que es necesario
obtener los valores de salida con los que se comparara la red para cuantificar qué tan
precisa es la prediccion. Estos datos de comparacién seran la trayectoria real seguida
por el usuario y se obtendran a partir de la estimacién corregida por el casco de reali-
dad virtual mediante un software de computadora. Los datos de comparacién, seran
los puntos (X, y, z) que representan la posiciéon real del usuario en cada instante de

tiempo.

Como este trabajo se centra en predecir la trayectoria de una persona utilizando un
casco de realidad virtual, se busca que los datos inerciales de la base de datos repre-
senten los movimientos mas usuales que se realizan mientras se utiliza un HMD. Para
identificar estos movimientos se hizo una investigacion sobre los principales usos de
los cascos de realidad virtual y se observé que se emplean mayormente para videojue-

gos. A partir de lo anterior, se buscaron cuales son las aplicaciones mas populares para
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observar los movimientos que realizan las personas cuando utilizan dichas aplicacio-
nes. Entre los juegos mas populares para realidad virtual se encuentran Beat Saber,
donde el usuario necesita moverse de izquierda a derecha y agacharse. Otro juego
importante es Half-Life: Alix, donde a diferencia del anterior, el desplazamiento del
usuario es opcional y se centra mayormente en el rastreo de las manos y en la orien-
tacidon de la cabeza. De esta investigacion se decidié que los movimientos que con-
tendra la base de datos serdn obtenidos de actividades hechas por el usuario donde
necesite moverse constantemente. Como se requiere que la base de datos contenga
una gran variedad de movimientos, se decidié separar los datos en categorias, donde
cada categoria contiene un tipo distinto de movimiento. Esto, ademas, es una ventaja
al momento de entrenar una red neuronal, ya que se busca que los datos utilizados
tengan similitud para asi reducir el error de la prediccidn. Las categorias en las que se

separo son:

= Movimientos siguiendo una trayectoria en forma de cuadrado.

= Movimientos de traslacién libre y agachdndose.

= Unicamente movimientos rotacionales de la cabeza, sin trasladarse.

= Movimientos rotacionales de la cabeza con traslacién.

= Movimientos traslaciones de izquierda a derecha Uunicamente.

= Movimientos de izquierda a derecha y agachdndose, sin desplazarse del punto

inicial.

Una vez disefada la estructura de la base de datos nos vimos en la tarea de inves-
tigar cdmo acceder a los sensores el casco de realidad virtual para empezar a obtener

los datos requeridos.

4.2. Recoleccion de los datos inerciales

La obtencion de los datos inerciales del IMU del casco de realidad virtual fue una
tarea compleja. El primer reto enfrentado fue que no se conocia como acceder a los

sensores del casco; encontramos que mediante dos frameworks era posible acceder
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a funciones internas del casco que normalmente no estan disponibles para el usuario.
Los frameworks que permiten esto son Unreal Engine y Unity. Estos dos programas son
motores graficos utilizados para la creaciéon de videojuegos, tanto para desarrolladores
independientes como profesionales. Ambos programas permiten la creacién de aplica-
ciones de realidad virtual y es posible programarlas para que permitan el acceso a los
datos del IMU del casco y poder guardar asi las lecturas realizadas. El siguiente reto a
superar fue desarrollar aplicaciones de realidad virtual donde el usuario simulara los
movimientos requeridos para nuestra base de datos. Por lo que fue necesario apren-
der a manipular Unreal Engine y Unity, para la creacién de aplicaciones en realidad
virtual. Cuando los usuarios utilizaban estas aplicaciones realizaban los movimientos

requeridos y al mismo tiempo se iban almacenando las lecturas del IMU.

Se comenzd desarrollando aplicaciones simples de realidad virtual en ambos mo-
tores graficos, donde Unicamente se podia observar los alrededores sin desplazarse.
El entorno de programacién de Unreal Engine utiliza un esquema de programacién
basado en la conexion de componentes (blueprints) para ejecutar las acciones de la
aplicaciéon, mientras que Unity se basa en C# para programar todas las acciones. Una
vez familiarizados con el entorno de programacién, se procedié a crear aplicaciones
mas sofisticadas donde el usuario fuera capaz de trasladarse e interactuar con el am-
biente. Una vez creado el ambiente procedimos a recolectar los datos inerciales del
casco. Para poder acceder a las lecturas de los sensores se deben utilizar librerias
mas complejas, sin embargo, como son procedimientos que usualmente no se suelen
utilizar al momento de crear aplicaciones, no estan detalladas y la documentacién de
ellas es escasa. En ambos motores graficos se encontraron funciones que permiten
acceder a los sensores del casco, sin embargo, debido a su simplicidad de manejo
y la documentacion disponible, decidimos utilizar Unity como nuestro motor grafico
para desarrollar las aplicaciones que nos servirdn para obtener los datos inerciales

requeridos.
Utilizando las funciones que permiten acceder a los sensores del casco es posible

obtener los siguientes datos:

m Aceleracion traslacional.

m Aceleracién angular.
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Velocidad angular.

Posicion.

Orientacion (cuaternion).

Velocidad traslacional.

La posicién real del usuario es obtenida directamente del casco. Esta posicidn real o
“ground truth” es calculada por el HMD resolviendo el problema de SLAM utilizando las
cinco camaras que porta el casco, por lo que es una trayectoria con alta confiabilidad.
Segun el trabajo de Jost et al. (2019); ?). Para nuestro trabajo Unicamente necesita-
mos la aceleracidn, velocidad angular y posicidon, sin embargo, para que nuestra base
de datos pudiera ser utilizada para otros fines se decidié almacenar todos los datos

posibles a los que tenemos acceso.

Una vez que se logré acceder a los sensores del HMD, se programd una funcién
gue guardara los datos en un archivo delimitado por comas (csv). Haciendo un ana-
lisis de los datos se observé que pertenecen a un marco de referencia global, lo cual
representa una ventaja ya que en la mayoria de los trabajos previos analizados, los
datos obtenidos por los IMU corresponden a un marco de referencia local, por lo que
se tenia que hacer un preprocesado de los mismos antes de poderlos utilizar. La tasa
de actualizacion de los datos enviados por el casco es de 80 Hz, a pesar de que el IMU
instalado en el mismo tiene una frecuencia de 1000 Hz (Desai et al., 2014). Esto se
debe a que las librerias disponibles en Unity solo son capaces de obtener las lecturas
inerciales con la misma frecuencia de actualizaciéon de la pantalla del casco, y al ser
una pantalla de 80 Hz, los datos se envian a esta frecuencia. Creemos que debido a
que el casco Oculus Rift S es un proyecto comercial no se le permite al usuario tener

control total del funcionamiento de los sensores.

4.3. Aplicaciones desarrolladas

Una vez que se logré acceder a las lecturas de los sensores, se procedié a crear las

diferentes aplicaciones que nos ayudarian a capturar los datos requeridos.
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4.3.1. Aplicacion #1

Para obtener los datos inerciales de una trayectoria fija, se disefié una aplicacién
donde el usuario podia ver sus pies sobre un camino a seguir, este camino tenia for-
ma de cuadrado con un tamafio de 2x2 metros (figura [13(a)). Cuando los usuarios
participaban en este juego, todos iniciaban en el mismo punto del cuadrado, pero la

direcciéon del movimiento era elegido por ellos.

4.3.2. Aplicacion #2

Para que el usuario realizara movimientos caminando y agachandose simultanea-
mente, se creé un ambiente donde las personas pasan por debajo de tres obstaculos,
estos obstaculos estaban colocados a diferentes alturas, el primero a una altura de
1.75 metros, el segundo a 1.65 metros y el tercero a 1.45 metros (figura [L3(b)). De
esta manera los usuarios podian desplazarse libremente por el ambiente y se veian

forzados a agacharse.

4.3.3. Aplicacion #3

Para obtener datos donde el usuario hiciera Unicamente rotaciones de la cabeza
sin trasladarse, se disefio una aplicaciéon donde el objetivo era voltear a ver una luz
encendida (figura[13(c)). La habitacién que rodeaba al usuario estaba oscura y contaba
con varias luces apagadas, Unicamente habia una luz encendida, y cuando el usuario
la localizaba, presionaba un botén con el mando para apagarla y encender otra al azar.
De esta manera el usuario tenia que voltear constante a sus alrededores sin necesidad

de trasladarse de su punto inicial.

4.3.4. Aplicacion #4

Para combinar los movimientos de rotacién de la cabeza y traslaciones, se creé una
aplicacién donde los usuarios recorrian libremente un ambiente (figura [13(d)). Aqui

podian voltear a ver los alrededores y desplazarse desde su punto inicial para explorar
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el ambiente. También se contaba con una opcidén para teletransportarse a distancias

mas lejanas.

4.3.5. Aplicacion #5

Para lograr que el usuario se desplazara de izquierda a derecha se diseiid una
aplicacién donde el participante es el objetivo de tres enemigos que le disparan cons-
tantemente, el jugador debia moverse rapidamente a los lados tratando de esquivar
los proyectiles (figura[I3(e)). Cada uno de los tres enemigos disparaban proyectiles a
un ritmo constante, uno lanzaba el proyectil cada 6.5 segundos, el segundo cada 4.5

segundos y el tercero cada 3 segundos.

4.3.6. Aplicacion #6

Finalmente, en la ultima aplicacién era necesario que el usuario realizara movimien-
tos de izquierda a derecha y agachandose pero sin trasladarse de su posicién original.
Para esto, se cred una aplicacidn donde el usuario tenia que esquivar diferentes ba-
rreras que se acercaban hacia él (figura[13(f)). Para esquivar las barreras Gnicamente
era necesario mover la parte superior del torso, por lo que los participantes no se

desplazaban de su punto inicial.
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(a) Aplicacion #1.

(c) Aplicacion #3. (d) Aplicacion #4.

(e) Aplicacién #5. (f) Aplicacion #6.

Figura 13. Aplicaciones creadas para la recoleccién de datos inerciales.

Una vez creados los ambientes, se procedié a recolectar los datos de cada aplica-
cién. Se reunié un total de 15 personas, con edades comprendidas entre los 25 y 60
afnos. Todos los participantes afirmaron tener una buena salud motriz, por lo que no te-
nian dificultades para la realizaciéon de los movimientos requeridos en cada aplicacién.

Cada persona participé en las actividades de las aplicaciones por cinco minutos, y al
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tener un total de seis aplicaciones, cada persona utilizaba el casco por un total de 30
minutos. Este tiempo de uso es adecuado para personas que nunca han experimen-
tado con un casco de realidad virtual, ya que después de cierto tiempo puede causar
mareos. Después de que todos los participantes hicieran uso de las aplicaciones, se

logré obtener un total de 7.5 horas de lecturas inerciales.

Después de recolectar los datos inerciales, se procedié a realizar pruebas con dife-
rentes redes neuronales. En el siguiente capitulo se mostraran las arquitecturas utili-

zadas y su funcionamiento.
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Capitulo 5. Metodologia para rastreo de posicion

En este capitulo, se muestra el efecto que tiene el error de deriva cuando se trata
de estimar la posicidn a partir de los datos inerciales de un acelerémetro. También se
describe a detalle la red creada por Lima et al. (2019), 6DOF 10 (6 Degree Of Freedom
Inertial Odometry) la cual fue de gran importancia en el desarrollo de este trabajo.
Finalmente, se discuten las modificaciones realizadas a esta red y el por qué se decidio

hacerlo.

5.1. Visualizacion del error de deriva

Para comenzar este trabajo, primero fue necesario entender el error de deriva y
observar cdmo es que se genera. Para ello, se recolectaron datos inerciales con un te-
|éfono celular Samsung S7 mientras se recorria una trayectoria dada. El IMU era capaz
de realizar mediciones de la aceleracidn, velocidad, velocidad angular, aceleracién an-
gular, campo magnético y orientacidon. De estos datos nos interesa la aceleracion, ya
gue al integrarla dos veces obtendremos una estimacién de la posiciéon del IMU. Para
tener una referencia de la trayectoria esperada, se trazaron dos caminos en el piso los
cuales debia seguir durante 30 segundos el usuario que portaba el teléfono. Durante
ese tiempo el IMU recolectaba la informacién. La primera trayectoria tenia forma de
rectangulo con dimensiones de 3.5x2.5m, y la otra, un poco mas compleja, una forma

similar al nUmero “2".

Como se puede apreciar en la figura en teoria, al integrar dos veces la acelera-
cién es posible estimar una posicién, sin embargo, el error entre la trayectoria real y
la trayectoria estimada se hace notar rapidamente. Realizando pruebas con los datos
se pudo observar que el método de la doble integracién funciona bien para escalas
de tiempo muy pequenas, entre los 5 y 15 segundos, después de ese tiempo el error
de deriva comienza a crecer rapidamente y se pierde toda conexidn con la trayectoria
real. A partir de los resultados anteriores es posible notar cdémo el error de deriva juega
un papel importante cuando se trata de estimar la posicién y el por qué es necesario

encontrar una manera de reducirlo.
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(a) Trayectoria en forma de cuadrado. (b) Trayectoria estimada de la figura (a) des-
pués de integrar dos veces la aceleracioén.
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(c) Trayectoria en forma de “2". (d) Trayectoria estimada de la figura (c) des-
pués de integrar dos veces la aceleracién.

Figura 14. Recorridos de prueba para comprobar el efecto que tiene el error de deriva después de
graficar 30 segundos de datos inerciales.

5.2. Odometria para 6 grados de libertad

La red propuesta por Lima et al. (2019), llamada 6DOF IO, fue un trabajo clave en
el desarrollo de esta tesis. La red realiza odometria con 6 grados de libertad, tomando
como entrada Unicamente la aceleracién lineal y velocidad angular del IMU (figura(15).
Al igual que en la red lonet de Chen et al. (2018a), mencionada anteriormente, la en-
trada es una ventana de 200 datos inerciales, donde cada dato contiene un vector 3D
de velocidad angular w = (wx, wy, w;) y un vector 3D de aceleracién a = (ax, ay, az).
La informacion obtenida con el giroscopio y el acelerdmetro es procesada por sepa-
rado por dos capas convolucionales 1D, con 128 neuronas y un kernel de tamafio 11.
Después de estas dos capas, se utiliza una capa max pooling de tamano tres. La salida

de estas capas es concatenada y utilizada para alimentar dos capas bidireccionales
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Figura 15. Arquitectura de la red utilizada (Lima et al., 2019).

LSTM con 128 neuronas, por lo que 100 lecturas anteriores y 100 lecturas posteriores
del IMU tienen una influencia en la posicion calculada. Después de cada capa LSTM se
pasa la informacién por una capa dropout al 25 % para evitar el sobre-entrenamiento.
Finalmente, se utiliza una capa completamente conectada que genera como salida la
posicion relativa, compuesta por un vector de 7 dimensiones, donde los primeros 3
componentes son los cambios en la posicion AP = (Apx, Apy, Ap;) y los dltimos 4 son

el cambio en la orientacién AQ = (Agqw, Agx, Agy, Agy).

Las ventanas consecutivas de lecturas del IMU tienen un paso de 10 lecturas, es
decir, la primer ventana contendra de las lecturas #1 a la #200, la segunda ventana
de la #20 a la #210, y asi consecutivamente, como se aprecia en la figura[16] En este
caso, se calcula una nueva posicién cada 10 lecturas. Dada una ventana de 200 lectu-
ras, la posicién relativa calculada ocurre entre los lecturas #95 y #105. Esto permite
una composicion de posiciones para estimar una trayectoria con un ligero retraso de
acuerdo con el tiempo de muestreo. También permite que las capas LSTM se benefi-
cien de las lecturas pasadas y futuras para mejorar la prediccién. Es posible evitar el
retraso que se genera por utilizar lecturas futuras, pero eso implicaria una pérdida en
la precision de la red ya que se tendrian que reemplazar las capas LSTM bidireccio-
nales por capas LSTM normales. La red 6DOF 10 originalmente fue entrenada con la
base de datos OxIOD, creada por Chen et al. (2018b), que es la misma base de datos
utilizada para entrenar la red IONet. Esta base de datos contiene un total de 42.5 km

de recorrido en un tiempo de 14.7 horas (Chen et al., 2020).

Existen diferentes enfoques para representar una pose con 6 grados de libertad.

Uno es extender el sistema de coordenadas polar (propuesto en IONet) a un sistema
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Figura 16. Esquema de la organizacién de los datos estructurados en forma de ventanas, en esta imagen
se muestran tres ventanas consecutivas de tamafo 200 con lecturas superpuestas. (Lima et al., 2019).

de coordenadas esférico. En el sistema de coordenadas esférico, la pose se representa
como un cambio en la distancia recorrida Al, el cambio en la inclinacién A® y el cambio
de direccion AW. A partir de una posicion previa (X(t—1), ¥(t—1), Z¢t—1)), una inclinacién
previa Ot—1) y una direccion previa Y1), la posicion actual (x¢, yt, z:) después de un
cambio (AL, A©, AW) esta dada por

Xt = Xt—1 +Al-sin(9t_1 +A@)‘COS(th_1 +AL|J), (1)
Yt=Yie-1 +Al-sin(6t_1+A6)-sin(lllt_1+AllJ), (2)
Zt = Zt—1 + Al- cos(B¢—1 + AO), (3)

sin embargo, un inconveniente de este método es que la orientacion solo sera consis-
tente cuando se produzca un movimiento hacia adelante. Por ejemplo, si el usuario se
mueve hacia atrds o hacia los lados sin cambio en la orientacién, esto se interpretara
como un movimiento hacia adelante junto con un cambio de orientacién en la direc-
ciéon del movimiento. Por lo que la red 6DOF |0 considerd otro enfoque donde se usa
un vector 3D de posiciéon Ap y un cuaternién unitario Ag que representa la orientacién.
Esta representacién maneja correctamente la orientacién cuando se hacen movimien-
tos en cualquier direccion sin necesidad de girar. Desde una posicidn previa p(—1) Y
una orientacién g1, la posicién actual p; y orientacién g+ después de un cambio en

la pose (Ap, Aqg) esta dada por:



35

pt = pt—1 + R(qt-1)Ap, (4)
gt =Qgt-1® Aq, (5)

donde R(Qq) es la matriz de rotaciéon para q y ® es el producto Hamiltoniano. Utilizando

este método se podréa ser capaz de reconstruir una trayectoria 3D.

Para el entrenamiento, es necesario cotejar las trayectorias predichas por la red
con las verdaderas, por lo que se requiere definir una funcién de pérdida que pueda
compararlas. Un método sencillo para estimar la distancia entre la posicién real y
la posicién predicha por la red es calculando su error cuadratico medio (MSE), con
la funcién de pérdida Lyse. Sin embargo, MSE es una funcion que mide Unicamente
distancias algebraicas y, en este caso, se necesita una funcién de distancia geométrica
capaz de calcular el error en la posicién y en la orientacién. Por lo que considerar una
representacion de la pose con 6 grados de libertad que utiliza cuaterniones, en el
trabajo de Lima et al. (2019) se definié una funcién de pérdida que se relaciona con la

diferencia geométrica entre el valor real (p, q) y la posicién predicha (p, q).

Lrmae = 16— pll1, (6)
Lome =2-||imag(d e q*)|;. (7)

La forma mas directa de calcular la pérdida para un problema de odometria con
6 grados de libertad es asumir una ponderacion uniforme de las pérdidas para cada
salida, como la rotacién y posicién. Sin embargo, el peso que se utilice para una salida
afecta en gran medida los resultados de la otra ya que estas tienen diferente natu-
raleza y escala, por lo tanto, se necesita que cada salida sea tratada por separado.
Para atacar este problema, Lima et al. (2019) desarrollaron un framework multi-tarea
para encontrar la mejor ponderacién de pérdidas para las n tareas (en este caso dos,

estimacion en el cambio de posicion y orientacion).



36

5.3. Modificaciones de la red

El trabajo de Lima et al. (2019), descrito previamente, muestra algunos de los resul-
tados mas precisos reportados en la literatura para predicciéon de trayectorias a partir
de sensores inerciales, es por esto que se eligid6 como punto de partida. Como primer
paso, se tomé la arquitectura original de la red 6DOF IO y se entrend con la base de
datos creada en este trabajo, de esta manera se pudo verificar que la arquitectura
funciona correctamente y que los datos recolectados entrenaron satisfactoriamente la
red. Sin embargo, el método propuesto por Lima et al. (2019) presenta un error muy
notable en el eje cardinal paralelo a la gravedad (altura), el cual se manifiesta tan-
to con la base de datos que fue entrenado originalmente como con la nuestra (ver
capitulo 6), por lo que creemos que existe alglin componente en la red que puede oca-
sionarlo. Por esta razén se decidié hacer modificaciones a la red y entrenar modelos
con diferentes caracteristicas, por ejemplo, cambiar el tamafo de la ventana, el nime-
ro de archivos, la funcién de pérdida, etc. A continuacidn, se presentan las diferentes
modificaciones que se implementaron en la arquitectura de la red, la informacién que

se utilizé como su entrada y variaciones en la funcién de pérdida. 3

5.3.1. Red original: (w, a) — (AP, AQ)

En forma de resumen, en la figura [17] se muestra un diagrama general del funcio-
namiento de la red 6DOF |0.

La red recibe como entrada la velocidad angular y aceleracion (w, @) y como resultado
predice un vector de posicién local APL y un vector cuaterniéon AQ. En este caso,
los vectores de posicion pertenecen a un marco de referencia local respecto al IMU.
Una vez entrenada la red, los vectores predichos deben ser convertidos a un marco
de referencia global para poder ser comparados con la trayectoria real y graficarlos

utilizando el enfoque de cuaterniones.
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Figura 17. Esquema general de las entradas, salidas, y funcién de pérdida de la red 6DOF I0.

5.3.2. Red #2: (w,a) — (APg)

El error que se genera en la red 6DOF |10 se hace muy notorio al poco tiempo
de predecir una trayectoria, por lo que se decidié alterar la estructura de la red e
investigar que es lo que lo causa. La red original utiliza cuaterniones para predecir
la posicidn del casco, se planteé la posibilidad de que esta representacién produce el
error gue se aprecia en el eje paralelo a la gravedad. En la figura se muestra la

primera modificacién a la red.

Como se observa en la figura anterior, la red modificada recibe como entrada una
secuencia de ventanas compuestas por la velocidad angular y aceleracién lineal (w, a),
predice un vector de posicién desde un marco de referencia global APg por ventana, y
lo compara con el correspondiente vector real de posicién APg. Dado que en este caso
no se requieren cuaterniones para predecir la trayectoria, la funciéon de pérdida utiliza-
da considera Unicamente el error absoluto medio entre las dos trayectorias. Una vez
obtenidos los vectores de posiciéon APg, dado que estdn desde un marco de referencia
global, se grafica la trayectoria haciendo una composicién de los desplazamientos, de

acuerdo a la siguiente ecuacion

Pt = Pe_1 + AP, (8)

donde P¢ representa la posicién del usuario en el tiempo t.
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Figura 18. Esquema general de las entradas, salidas, y funcién de pérdida de la red #2, que no utiliza
cuaterniones.

5.3.3. Red #3: (a) — (APG)

Como segunda modificacion a la red 6DOF 10, solo se considerd como Unica entrada
la aceleracién, como se aprecia en la figura[L9} sin tomar en cuenta la velocidad angu-
lar. Esto porque se queria observar el efecto que las lecturas de la velocidad angular
causaban a la prediccién, la hipétesis fue que si bien podrian ayudar a la red a mejorar
la estimacidn, también era posible que ahadieran ruido y dificultaran el proceso. En

esta versidn tampoco se consideraron los cuaterniones para evaluar la posicién.

Como se puede ver en la figura anterior, la entrada de la red es Unicamente un
vector de aceleracion a, a diferencia de la red anterior donde también se consideraba
la velocidad angular. La salida continla siendo un vector de posicién global APg y se

utiliza la funcién de pérdida MAE. Para graficar los resultados se utiliza la ecuacién [8]

5.3.4. Red #4: (w, a) — (APg, AQ)

Esta versién es muy parecida a la original, Unicamente se omitié que los vectores
de posicion AP fueran rotados a un nuevo marco de referencia por lo que permane-
cian globales, a diferencia de la red original, donde los vectores de posicidon debian
ser rotados para poder representarlos correctamente utilizando cuaterniones. En esta
versién se conservaron los cuaterniones para observar si ayudaban a la red a predecir
de manera mas precisa los vectores de posicidn, pero no se utilizaron para graficar los

resultados, lo cual se hizo con la ecuacién (8] En la figura se muestra que la entrada
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Figura 19. Esquema general de las entradas, salidas, y funciéon de pérdida de la red #3, que utiliza
Unicamente la aceleracién como entrada.

Entradas ) AP, AQ

Aceleracion_x Aceleracion_y Aceleracion_z VelAng_x VelAng_y VelAng_z

0.66 0.09 434 460 121 1230 t tos thos tao
115 084 073 363 1073 278
118 091 077 656 1101 210
114 094 082 845 1189 173 =
124 112 079  -841 1255  -2.49 (w,a)1:200 2
129 1.03 081 997 1389 262 o
1.24 0.82 -088 925 1502  -143 to tus
111 0.59 101 620 1491 092 )
N S T T e J APG MAE(APg, AP)
063 0.05 110 089 1053 189 - () 3 # ~
038 012 105 158 925 249 /310210 2
0.05 0.26 104 362 658 114 2 QME (AQ‘ AQ)
0.07 038 093 248 642 235 t0 tazs tao
-0.13 -0.48 082 153 457 258
-0.34 -0.60 087 109 452 033 =
-0.45 -0.64 084 251 327 209 (®,3)20220 §
-0.63 -0.63 073 2% 188 273 8
075 038 070 212 205 239 4
-0.66 032 076 181 091  -121
' -0.63 032 079 332 132 024
.72 -0.43 087 228 143 017

Aceleracion, velocidad angular.

Figura 20. Esquema general de las entradas, salidas, y funcién de pérdida de la red #4, que estima
vectores de posicién globales.

de la red es un vector (w, a), pero, a diferencia de la figura los vectores AP de

salida estan en un marco de referencia global.

5.3.5. Anadir capas LSTM bidireccionales

A partir de las modificaciones anteriores, se pudo notar que la red alcanzaba un
punto en el cual la capacidad de prediccién no mejoraba, incluso afiadiendo mas datos
durante el entrenamiento (ver capitulo 6). Por lo tanto, se decidié construir una nueva
red neuronal afadiendo capas adicionales, esto causa que el tiempo de entrenamiento
aumente pero también se ve reflejado en que la red tenga una mejor prediccién. Se

afadieron dos capas LSTM bidireccionales adicionales, por lo que la red ahora es mas
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profunda y permite crear una representacién mas compleja de los datos utilizados.

5.3.6. Parametros probados para cada version

Originalmente, la red 6DOF 10 fue entrenada con un tamafio de ventana de 200
lecturas inerciales considerando un total de 17 archivos de lecturas inerciales toma-
dos de la base de datos OxIOD que corresponden a 55,000 ventanas y cada ventana
tenia una separacidon de 10 lecturas entre ellas. Para nuestro trabajo, se probaron va-
riaciones de estos parametros para cada versién de la red propuesta en este capitulo.
Lo anterior se hizo porque los datos obtenidos con el casco de realidad virtual corres-
ponden a situaciones de movimiento diferentes a los realizados en la base de datos
OxIOD. Nuestro objetivo era obtener la combinaciéon de parametros mas adecuada pa-
ra la red. En el siguiente capitulo se muestran los resultados para cada una de las
versiones propuestas y cdmo la eleccién de los parametros impacta a la prediccion de

la trayectoria.
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Capitulo 6. Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos al predecir trayectorias uti-
lizando las redes mencionadas en el capitulo anterior entrenadas con la base de datos
generada en este trabajo. También se incluye una comparacién entre las trayectorias
obtenidas con las redes y el método de la doble integracién. Ademas, se presentan
comparaciones entre redes con diferentes configuraciones para conocer cual de ellas

se adapta mejor a nuestro trabajo.

6.1. Entrenamiento con la base de datos creada

Una vez recolectados los datos inerciales de las seis aplicaciones creadas, procedi-
mos a entrenar las redes mencionadas en el capitulo 5. Ya que no se conocen los pa-
rametros mdas adecuados para entrenar la red, se hicieron varias pruebas modificando
la cantidad de lecturas inerciales por ventana, el nimero de archivos y la separacién
entre cada ventana. Se buscd verificar si a mayor cantidad de archivos, mejor era la
prediccién, por lo que se comenzé entrenando la red con pocos archivos. Posterior-
mente, se analiz6 la prediccién de la red a medida que se incrementaban el niumero
de archivos de entrenamiento. Ademas, para cada cantidad de archivos utilizada, se
variaba el tamano de la ventana, probando con los siguientes valores: 50, 100, 150,
200 y 250. Para tener una medida de qué tan buena es la prediccién de la red, se
calculé el error absoluto medio (Mean Absolute Error o MAE) y la raiz del error cuadra-
tico medio (Root Mean Square Error o RMSE) entre la trayectoria real y la trayectoria

predicha.

1 n
RMSE = | = > (yj— )2, (9)
ni
1 n
MAE = — > 1= Jjl. (10)
j=1

En la tabla [1| se muestra el nUmero de épocas utilizado para entrenar las redes,

el cual depende del niumero de archivos empleados. Adicionalmente se incorpord una
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Tabla 1. NUmero de épocas maximo y de paro utilizadas para las redes entrenadas. Si la red neuronal
excedia la condicién de paro sin mostrar mejoria, se detenia el entrenamiento.

# de archivos | Epocas | Condicion de paro
6 400 50
10 800 100
14 1000 150

condicion de paro que se encargaba de detener el entrenamiento cuando la red pasaba
una cierta cantidad de épocas sin mejorar el resultado de la funcién de pérdida. Ambas

formas de finalizar el entrenamiento se muestran en la figura[21]

6.1.1. Red original: (w, a) — (AP, AQ)

La primera red neuronal entrenada utilizando la base de datos creada fue la red ori-
ginal 6DOF 10. Por simplicidad, se comenz6 a entrenar la red con los datos inerciales
de la aplicaciéon #1, donde los usuarios tenian que caminar sobre un cuadrado. En este
juego no habia movimientos repentinos o complicados, por lo que las lecturas de los
sensores inerciales no contienen demasiado ruido y suponemos puede ser interpreta-
das mas facilmente por la red. En la figura se muestran los resultados obtenidos
después de entrenar la red original 6DOF 10 utilizando los primeros seis archivos de la

aplicaciéon #1 de nuestra base de datos.

Los resultados se presentan ordenados por el tamano de la ventana utilizada, y co-
mo se puede apreciar, estos parecen variar en gran medida dependiendo la cantidad
de lecturas inerciales que contiene cada ventana. Sin embargo, independientemente
del tamano de la ventana utilizada, se observa que hay un error en las coordenadas
(X, Y, 2Z). En particular, el error en la coordenada Y, que corresponde a la altura, mues-
tra un error muy alto en comparaciéon con las otras coordenadas, en algunos casos
alcanzando hasta el medio metro de diferencia. Este error también se observa en los
resultados del trabajo de Lima et al. (2019), donde la coordenada asociada a la al-
tura contiene un error mayor que el correspondiente a las otras coordenadas. Como
se comenté en el capitulo anterior, para analizar si era posible reducir el error en los
resultados, se entrend este mismo modelo de la red pero ahora con 10 archivos de

lecturas inerciales. Los resultados se muestran en la figura 23]

Como se aprecia en la figura en algunos casos la prediccién se asemeja a la
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Figura 21. Valor de pérdida para una red entrenada con 10 archivos y 800 épocas. (a) Red cuyo entrena-
miento finalizé por alcanzar el maximo de épocas. (b) Red que superé la cantidad de épocas permitidas
sin mejorar su prediccién.

trayectoria real en el plano (X, Z), por ejemplo, en las ventanas de tamaro 100 y 250,
sin embargo, el error en el plano (Y, Z) no parece mostrar mejoria. Posteriormente, se
entrend la red con un total de 14 archivos, el mdximo disponible para la aplicacién.

Los resultados se muestran en la figura[24].

Las predicciones de las ventanas de tamano 50, 100, 150 y 200 siguen una trayec-
toria cuadrada, aunque esta ligeramente separada de la trayectoria real, mientras que
para la ventana de 250 la trayectoria cuadrada se pierde después de unos segundos.
El error en el plano (Y,Z) no parece disminuir al considerar la maxima cantidad de

datos disponibles.

En la figura[25]se muestran los resultados del RMSE y MAE entre la trayectoria real
y la prediccién para todas las configuraciones presentadas. Como se puede observar,
el error varia dependiendo el nimero de archivos y el tamafio de la ventana. Para las
redes entrenadas con seis archivos, el menor error se dio para una ventana de 50
lecturas inerciales, mientras que para las redes entrenadas con 10 y 14 archivos, el
menor error corresponde a una ventana de tamafo 100. Por otro lado, independiente-
mente del nimero de archivos o tamafo de la ventana, se observa en las figuras
23]y [24] que el error en el plano (Y, Z) es considerablemente mayor que el correspon-
diente al plano (X, Z), por lo que no parece ser un error generado por falta de datos.
En su lugar, podria tratarse de algun elemento relacionado a la red neuronal, por lo

gue se procedié a crear una nueva versioén de la red.
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Figura 22. Resultados después de graficar 30 segundos de la trayectoria predicha por la red entrenada
con seis archivos de la aplicacién #1, ordenados segun el tamafio de ventana. Podemos observar que
en algunos casos la prediccion en el plano (X, Z) trata de ajustarse al valor real de la trayectoria, pero
comienza a separarse conforme pasa el tiempo. Ademas, se puede apreciar un error muy notable en el
eje Y, que representa la altura a la que se encuentra el casco.
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Figura 23. Resultados después de graficar 30 segundos de la trayectoria predicha por la red entrenada

con 10 archivos de la aplicaciéon #1.
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Figura 24. Resultados después de graficar 30 segundos de la trayectoria predicha por la red entrenada
con 14 archivos de la aplicacién #1.
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Figura 25. RMSE y MAE de los resultados obtenidos por la red original entrenada con la aplicacién #1.

6.1.2. Red #2: (w, a) — (APg)

En esta versidon se evité el uso de cuaterniones, por lo que los vectores de posicién
AP no eran rotados a un nuevo marco de referencia y quedaban representados desde
el marco de referencia global. El vector de entrada es un vector de seis dimensiones
compuesto por la aceleracién lineal y velocidad angular registrada por el IMU, mientras
que la salida es un vector de tres dimensiones compuesto por los desplazamientos
(Ax, Ay, Az) desde un marco de referencia global. Al igual que en la red original, se
entrend primero con seis archivos, después con 10 y finalmente con 14, esto para
ver el comportamiento que genera el incremento de datos. Lo mismo se hizo para el
tamano de ventana, para cada cantidad de archivos se entrené un modelo con una
ventana de 50, 100, 150, 200 y 250 lecturas inerciales. En la figura[26] se muestran los

resultados de la red #2 entrenada con seis archivos de la aplicaciéon #1.

Como se observa, podemos destacar que el error en el plano (Y, Z) se redujo con-
siderablemente en comparacién con los resultados obtenidos en la red original, lo que
sugiere que los cuaterniones tienen un papel importante en el incremento de este
error. No obstante, el error en el plano (X, Z) aument6 en comparacién con la red ori-
ginal, pero no es claro si este aumento en el error es generado por la poca cantidad de
archivos o por la falta de los cuaterniones. Por lo anterior, se entrend la misma arqui-

tectura de la red aumentando el nimero de archivos a 10. Los resultados se presentan
en la figura [27]
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Figura 26. Resultados después de graficar 30 segundos de la trayectoria predicha por la red #2 entre-
nada
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Figura 27. Resultados después de graficar 30 segundos de la trayectoria predicha por la red #2 entre-
nada con 10 archivos de la aplicacién #1.

Al utilizar 10 archivos para el entrenamiento, los resultados presentaron una pe-
quefa mejoria en el plano (X, Z), en comparacién con los de la figura[26]. Al igual que
la red entrenada con seis archivos, se observé que el error en el plano (Y, Z) disminu-

y0. Finalmente, se entrend la red #2 con 14 archivos, los resultados se muestran en la

figura [28]
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Figura 28. Resultados después de graficar 30 segundos de la trayectoria predicha por la red #2 entre-

nada con 14 archivos de la aplicacién #1.

Al comparar los resultados de la red entrenada con 6 y 14 archivos, figuras y

observamos que la prediccién parece mejorar al aumentar el nimero de datos. En

algunos casos, la forma de la trayectoria predicha parece conservarse salvo un des-

plazamiento en comparacién con la trayectoria real. Por ejemplo, para una ventana de

250 con 14 archivos podemos ver que la trayectoria predicha por la red se encuentra

desplazada con respecto a la real pero presenta la forma de un cuadrado. En la figura

29 se muestra un resumen de los resultados.

Comparando el error promedio como funcidén de la cantidad de archivos, se puede
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Figura 29. RMSE y MAE de los resultados de la red #2 entrenada con la aplicacién #1.

apreciar que conforme aumenta la cantidad de datos, el error promedio disminuye.
En cuanto al tamafo de la ventana, para 6 y 14 archivos, una ventana de tamano
150 presenta un menor error. Para 10 archivos la ventana con menor error fue de
tamano 250. A pesar de que la red #2 reduce el error en el plano (Y, Z) con respecto
a la red original, la predicciéon en el plano (X,Z) es més precisa con la red original
gue con la red #2. Después de analizar estos resultados, surgié la duda sobre si las
lecturas relacionadas con la orientacion (giroscopio) eran necesarias, ya que como no
utilizamos cuaterniones, probablemente incluir datos de la orientacién podria afadir
ruido a la prediccién de la red. Por lo tanto, se disefié una nueva red que considera

Unicamente los datos del acelerdmetro como entrada.

6.1.3. Red #3: (a) - (APg)

En esta version, el vector de entrada a la red consiste Unicamente en un vector
en tres dimensiones compuesto por la aceleracion lineal registrada por el IMU, por lo
gue no se utilizan cuaterniones y los vectores de posicion AP quedan representados
desde un marco de referencia global. Como en este caso no se utiliza ningdn valor
relacionado con la orientacién del IMU, se empled solamente la funcién de pérdida que
corresponde al MAE entre la posicién predicha y la real. Al igual que las versiones an-
teriores, la red se entrend con 6, 10 y 14 archivos, variando el tamafio de las ventanas.
La primera version fue entrenada con seis archivos y las ventanas de tamafio 50, 100,
150, 200 y 250. Estos resultados se muestran en la figura[30}
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Figura 30. Resultados después de graficar 30 segundos de la trayectoria predicha por la red #3 entre-
nada con seis archivos de la aplicacién #1.

Podemos notar que aun sin utilizar lecturas del giroscopio el error en el plano (Y, Z)
disminuye con respecto a la red original. Sin embargo, el error en el plano (X, Z) au-
menta en comparacién con la red original y la red #2. Posteriormente, entrenamos la
red con 10 archivos, como se observa en la figura para comprobar si es posible

disminuir el error anadiendo mas datos.
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Figura 31. Resultados después de graficar 30 segundos de la trayectoria predicha por la red #3 entre-
nada con 10 archivos de la aplicacién #1.

Para 10 archivos los resultados no parecen mejorar, aunque el error en el plano

(Y, Z) es similar. El error en el plano (X, Z) sigue siendo notorio. Finalmente se entrené

una version con 14 archivos, como se observa en la figura[32]

La red entrenada con 14 archivos parece mostrar una mejoria en la prediccién

en comparacién con las anteriores que consideran menos archivos. Sin embargo, los

resultados no son tan buenos como los de la red original y la #2. En la figura se

muestra un resumen de los resultados.
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Figura 32. Resultados después de graficar 30 segundos de la trayectoria predicha por la red #3 entre-
nada con 14 archivos de la aplicacién #1.
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Figura 33. RMSE y MAE de los resultados de la red #3 entrenada con la aplicacién #1.
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Se puede notar en la figura que el promedio para 10 archivos es menor que el
de seis archivos. Sin embargo, el promedio para 14 archivos no es menor que el de 10,
lo que sugiere que la red ha llegado a un limite y a pesar de incrementar el nUmero de
datos, no mejorara la prediccién. Comparando la figura[29|con la figura [33] parece ser
que utilizar las lecturas del giroscopio como parte de la entrada de la red beneficia a

la prediccién de la trayectoria.

6.1.4. Red #4: AP globales: (w, a) — (APg, AQ)

De los resultados obtenidos por la red #2 se pudo observar que el uso de cuaternio-
nes contribuye al incremento del error de deriva en el plano (Y, Z). Sin embargo, falta
aclarar si los cuaterniones incrementan error al momento de rotar los vectores AP o
cuando se utilizan para graficar los resultados. Para solucionar esta duda se entrené
una nueva versién donde, a diferencia de la red #2 y #3, si se realiza la prediccién de
los cuaterniones, pero en este caso los vectores AP no son rotados a un nuevo mar-
co de referencia. Los cuaterniones solo son utilizados para representar la orientacién
durante el entrenamiento; en otras palabras, |la trayectoria se puede reconstruir em-
pleando Unicamente los vectores APg predichos. El vector de entrada para la red es de
seis dimensiones, tres correspondientes a la aceleracidén y tres a la velocidad angular,
mientras que el vector de salida es de dimensién siete, tres componentes asociadas
al desplazamiento (Ax, Ay, Az) y cuatro al cuaternién predicho (Aqw, Agx, Aqy, Aq?).
Como en las modificaciones pasadas, la red se entrené con un nimero diferente de
archivos y tamano de ventanas. En la figura se muestran los resultados de la red

#4 entrenada con los primeros seis archivos de la aplicacién #1.

Como se puede apreciar en la figura el error en el plano (Y, Z) disminuye no-
tablemente en comparacién a la red original, lo que sugiere que los cuaterniones in-
crementan el error cuando se realiza la rotacion de los vectores de posicién AP. Para
nuestra base de datos, esta rotacién no es necesaria, ya que los datos capturados pro-
vienen de un marco de referencia global. Para tratar de obtener una mejor precisiéon

se procedio a entrenar la red #4 con 10 archivos. Los resultados se presentan en la

figura[35]
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Figura 34. Resultados después de graficar 30 segundos de la trayectoria predicha por la red #4 entre-
nada con seis archivos de la aplicacién #1.
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Figura 35. Resultados después de graficar 30 segundos de la trayectoria predicha por la red #4 entre-
nada con 10 archivos de la aplicacién #1.

Como se puede observar, el error en el plano (X, Z) no muestra mejoria a pensar de

tener una mayor cantidad de datos, mientras que el error en el plano (Y, Z) disminuye

apreciablemente en la mayoria de ventanas. Finalmente, se entrené la red con 14

archivos, como se muestra en la figura |36|
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Figura 36. Resultados después de graficar 30 segundos de la trayectoria predicha por la red #4 entre-
nada con 14 archivos de la aplicacién #1.

En la mayoria de los casos, la predicciéon con 14 archivos muestra mejoria en com-

paracidon con los resultados para 6 y 10 archivos, excepto en la ventana de tamafo

de 50, donde el error aumenta en el plano (X, Z). En la figura se presentan los

errores para los diferentes pardmetros que fueron usados en esta versién. Como se

puede apreciar en la figura el error promedio no parece disminuir al incrementar

la cantidad de datos.

En las tablas[2]y[3]se muestran el error RMSE y MAE obtenido en todas las versiones

entrenadas.
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Figura 37. RMSE y MAE de los resultados de la red #4 entrenada con la aplicacion #1.

Tabla 2. RMSE (m) para las diferentes redes utilizadas.

Archivos \ Ventana Red original Red #2 Red #3 Red #4
(w,a) - (AP, AQ) | (w,a)— (APG) (a) - (APg) | (w,a) — (APg, AQ)
6 50 0.1839 0.2261 0.3430 0.3039
6 100 0.2809 0.4417 0.4953 0.2376
6 150 0.2855 0.2950 0.2999 0.2404
6 200 0.3032 0.2850 0.3707 0.2759
6 250 0.2915 0.4191 0.2895 0.2758
Promedio (sd) 0.2690 (0.048) | 0.3334 (0.093) | 0.3597 (0.083) | 0.2667 (0.028)
10 50 0.2401 0.2903 0.3076 0.2507
10 100 0.1671 0.3038 0.3247 0.4037
10 150 0.2561 0.2540 0.2596 0.3645
10 200 0.2131 0.2369 0.1701 0.2093
10 250 0.1924 0.2203 0.3845 0.3024
Promedio (sd) 0.2224 (0.036) | 0.2611 (0.035) | 0.2893 (0.080) | 0.3061 (0.080)
14 50 0.1866 0.1787 0.2321 0.4645
14 100 0.1409 0.2720 0.3230 0.2245
14 150 0.1732 0.1794 0.2671 0.2951
14 200 0.2071 0.2526 0.3478 0.2446
14 250 0.3071 0.2188 0.2563 0.2704
Promedio (sd) 0.2030 (0.063) | 0.2203 (0.042) | 0.2853 (0.048) | 0.2998 (0.096)




Tabla 3. MAE (m) para las diferentes redes utilizadas.

60

Archivos \ Ventana Red original Red #2 Red #3 Red #4
(w,a) = (AP, AQ) | (w,a)— (APG) | (a) - (APg) | (w,a)— (APg, AQ)
6 50 0.1572 0.2255 0.239 0.2331
6 100 0.2086 0.3231 0.3776 0.1957
6 150 0.2427 0.2088 0.2087 0.1881
6 200 0.2433 0.2156 0.2815 0.1910
6 250 0.2186 0.2976 0.1926 0.1946
Promedio (sd) 0.2142 (0.035) | 0.2541 (0.052) | 0.2600 (0.074) | 0.2005 (0.018)
10 50 0.1978 0.2211 0.2275 0.1819
10 100 0.1323 0.2289 0.2241 0.2790
10 150 0.2104 0.1828 0.1873 0.2451
10 200 0.1699 0.1857 0.1211 0.1765
10 250 0.1582 0.1600 0.2687 0.2153
Promedio (sd) 0.1737 (0.031) | 0.1957 (0.029) | 0.2057 (0.055) | 0.2196 (0.043)
14 50 0.1425 0.1411 0.1634 0.3193
14 100 0.1142 0.2033 0.2457 0.1687
14 150 0.1355 0.1265 0.1833 0.2056
14 200 0.1772 0.2048 0.2618 0.1876
14 250 0.2433 0.1573 0.1977 0.1945
Promedio (sd) 0.1625 (0.051) | 0.1666 (0.036) | 0.2103 (0.042) | 0.2151 (0.060)

En las tablas[4]y [5] se presentan promedios generales del RMSE y MAE, respectiva-

mente, dependiendo la cantidad de archivos utilizados, es decir, se promediaron los

resultados de todas las redes entrenadas utilizando Unicamente 6 archivos, después

las de 10 archivos y finalmente las de 14 archivos, sin considerar el tamafo de ventana

ni la arquitectura de la red.

De las tablas [4] y [5] podemos observar que el promedio por nimero de archivos es

similar. En las figuras[38]y [39]se muestran diagramas de caja donde se puede apreciar

con mas detalle los resultados obtenidos.

Con base a la figuras [38] y[39] se observa una tendencia de disminucién del error

cuando se utilizan 14 archivos. Esto se nota en el respectivo diagrama de caja en el

cual se presentan la mediana, media aritmética, el minimo y maximo no atipicos mas

pequefios con respecto a los elementos equivalentes para los diagramas de 6 y 10

archivos.



Tabla 4. Promedio general del RMSE (m) por cantidad de archivos.

Archivos

6

10

14

Promedio (sd)

0.3096 (0.075)

0.2697 (0.067)

0.2521 (0.074)

Tabla 5. Promedio general del MAE (m) por cantidad de archivos.

Archivos

6

10

14

Promedio (sd)

0.2322 (0.052)

0.1987 (0.041)

0.1886 (0.050)

0.55

0.50

[ ]6 archivos

10 archivos

[ ]14 archivos

0.45

X

0.40

0.35

0.30

0.25

RMSE (m)

0.20

0.15

0.10

0.05

6 archivos

I
10 archivos

14 archivos

Figura 38. Diagrama de caja para el RMSE por archivos.
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[ ]6 archivos

0.50 10 archivos

; [ ]14 archivos

0.45

0.40

0.35

0.30 —

0.25

MAE (m)
|
|

0.20

0.10

0.05 T T T
6 archivos 10 archivos 14 archivos

Figura 39. Diagrama de caja para el MAE por archivos.

Se realizo una analisis similar pero esta vez considerando el tipo de arquitectura.
En las tablas [6] y [7] se puede observar que la red con un menor promedio de error,
independientemente del nUmero de archivos, es la versidn original, seguida por la red
#2. La red #3 presenta el error promedio mas grande, sin embargo, no es muy dife-
rente al de la red #4, por lo que para verificar de manera mas precisa estos resultados,

se procedid a realizar su correspondiente diagrama de cajas, como se aprecia en las

figuras[40]y [41]

Podemos ver de las figuras y que la red original cuenta con la mediana
y media aritmética mas pequefias. Ademas, los valores maximo y minimo no atipicos
tienden a estar por debajo de los asociados a las otras redes. Lo anterior sugiere que la
red original tiende a presentar el mejor desempefio. Sin embargo, es importante notar
gue en un sistema de rastreo de posicién para un visor de VR el error en la coordena-
da de la altura seria altamente perceptible por un usuario, por lo que los resultados

obtenidos por la red #2 (figura pudieran ser preferibles sobre los obtenidos por la
red original (figura[24).



Tabla 6. Promedio general del RMSE (m) por arquitectura.
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Version

Red original

Red #2

Red #3

Red #4

Promedio (sd)

0.2346 (0.055)

0.2716 (0.075)

0.3114 (0.076)

0.2909 (0.071)

Tabla 7. Promedio general del MAE (m) por arquitectura.

Version

Red original

Red #2

Red #3

Red #4

Promedio (sd)

0.1835 (0.043)

0.2055 (0.053)

0.2253 (0.060)

0.2117 (0.042)

0.60

0.55

0.50
0.45

0.40

RMSE (m)

0.20
0.15
0.10

0.05

0.35
0.30

0.25

[ |Red Original
- Red #2
] [ |Red #3
[ |Red#4
~
I o
S
I I [ I
Red Original Red #2 Red #3 Red #4

Figura 40. Diagrama de caja para el RMSE por red.
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0.15 l
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Red Original Red #2 Red #3 Red #4

Figura 41. Diagrama de caja para el MAE por red.

Finalmente, se obtuvo el promedio de los resultados en funcién del tamano de
ventana, sin considerar el nimero de archivos ni la arquitectura de la red. Observando
las tablas [8] y [9] no es facil determinar cudl de los resultados es mejor, ya que los
valores son muy cercanos entre si, por lo que para tener una conclusién mas clara,
en las figuras y se muestran los diagramas de caja correspondientes a estos

resultados.

En el caso de una ventana de tamafo 200 la mediana esta por debajo del resto,
sin embargo, el rango intercuartil es menor en el caso de la ventana de tamafio 150,
ademas de que la media aritmética y el maximo no atipico son los mas bajos, por
lo que podriamos decir que la ventana de tamarfio 150 presenta uno de los mejores

resultados.



Tabla 8. Promedio general del RMSE (m) por tamafio de ventana.
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Ventana

50

100

150

200

250

Promedio (sd)

0.2673 (0.082)

0.3013 (0.106)

0.2642 (0.052)

0.2597 (0.060)

0.2857 (0.065)

Tabla 9. Promedio general del MAE (m) por tamafio de ventana.

Ventana

50

100

150

200

250

Promedio (sd)

0.2041 (0.051)

0.2251 (0.075)

0.1937 (0.036)

0.2013 (0.044)

0.2082 (0.044)

RMSE (m)

0.60

0.55

[ 150
100

[_]150

0.50

200
[ ]250

0.45

0.40

0.35

0.30

0.25

0.20 :
1
0.15

0.10

0.05 ,
50

Figura 42.

T
100

T
150

T
200

Ventana (lecturas)

250

Diagrama de caja para el RMSE por ventana.
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Figura 43. Diagrama de caja para el MAE por ventana.

Debido a que existe una correlacién entre los valores del RMSE y el MAE, a partir de
este momento se dejara de utilizar el RMSE como métrica para analizar los resultados
presentados en este trabajo, por lo que Unicamente se calculara el error MAE entre
los valores predichos por la red y la trayectoria real. Ademas, en este caso, como los
resultados a los que mide el error son diferencias geométricas, el MAE da una visién

mas clara sobre el promedio del mismo.

6.2. Implementacion de una nueva aplicacion

Hasta ahora, todos los resultados han sido obtenidos con redes entrenadas utilizan-
do los datos inerciales de la aplicacién #1, en la cual los usuarios tenian que caminar
sobre un cuadrado. No obstante, esta aplicacién solo es una de las seis que fueron
disefiadas, por lo que se contaba con datos inerciales que no han sido utilizados. Por lo
tanto, se decidié entrenar redes neuronales adicionales utilizando las aplicaciones res-
tantes. Se entrenaron las redes neuronales mencionadas anteriormente a excepcion

de la red #3, que no utiliza las mediciones del giroscopio como entrada, esto debido
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a que la red presentd un desempeno similar a la red #4. En este caso, a diferencia de
las redes presentadas anteriormente, ahora se utilizaron los datos de la aplicacién #2,
donde los participantes tenian que caminar y pasar por debajo de tres obstaculos posi-
cionados a diferentes alturas, como se puede apreciar en la figura[13(b)| de la seccién
4.3.2. Para evitar entrenar nuevamente una gran cantidad de redes neuronales, como
en la aplicacién pasada, se decidié tomar los parametros de las redes que tuvieron un
mejor desempefo. Para esta nueva aplicacién se entrenaron Unicamente 2 versiones
por cada modificaciéon hecha a la red, una con 10 y otra 14 archivos, ambas con una
ventana de 150 lecturas inerciales, ya que en la mayoria de los casos el promedio del
error se aproximaba al error mostrado en la ventana de tamafo 150. Debido a que en
esta aplicacién no se entrenaria con redes cubriendo la totalidad de los pardmetros, se
decidié entrenar tres veces cada una las redes con las configuraciones elegidas, esto
para comprobar si la aleatoriedad intrinseca de las redes neuronales afectaba en gran

medida a la prediccidn.

6.2.1. Red original (w,a) — (AP, AQ): aplicacion #2

La primera red neuronal entrenada fue la red original 6DOF 10, con 10 y 14 archivos
utilizando una ventana de tamafo 150. Como se mencioné anteriormente, cada red se
entrend un total de tres veces y se eligié la que mejor resultado daba. En la figura
se muestran los resultados obtenidos por la red original entrenada con los datos de la

aplicacién #2.

Como se observa en la figura los movimientos en esta aplicacion son mas com-
plejos que en la aplicaciéon #1, por lo que a la red se le dificulta realizar una prediccién
acertada. A simple vista se puede apreciar que el error es mayor que el de los resulta-
dos obtenidos por la red original entrenada con datos de la aplicacién #1. Sin embargo,
para la versién con 14 archivos, el error en el plano (Y, Z) disminuye en comparacion

con la red entrenada con 10 archivos.

6.2.2. Red #2 (w, a) — (APg): aplicacion #2

Como se comentd anteriormente, también se entrenaron dos modificaciones he-

chas a la red. La red #2, que no utiliza cuaterniones, se entrend tres veces utilizando
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Figura 44. 30 segundos de la trayectoria predicha por la red original entrenada con la aplicacién #2.

10 y 14 archivos, con una ventana de tamano 150.

Se puede apreciar en la figura [45 que no hay una diferencia notable entre las dos
versiones de la red, por lo que el afadir mas datos a la red no parece mejorar la

prediccién.

6.2.3. Red #4 (w, a) — (APg, AQ): aplicacién #2

Posteriormente, se entrenaron tres versiones de la red #4, donde los vectores de
posiciéon AP no eran rotados a un nuevo marco de referencia pero se seguian utilizando

los cuaterniones para predecir la orientacion.

Al igual que en el caso anterior, se puede observar en la figura[46] que afiadir datos
inerciales no parece mejorar el error. El error en el plano (Y, Z) parece ser menor para
el caso de la red entrenada con 14 archivos, pero para el plano (X, Z) el error no
mejora. Los resultados cuantitativos del error se muestran en la tabla incluyendo
los resultados de las versiones repetidas de cada red. En la figura [47] se presentan los

diagramas de caja para los resultados por nimero de archivos.

Como se muestra en la tabla se puede notar que cuando se entrena la misma

red utilizando el mismo ndmero de archivos y el mismo tamafno de ventana, los resul-
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Figura 45. 30 segundos de la trayectoria predicha por la red #2 entrenada con la aplicacién #2.
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Figura 46. 30 segundos de la trayectoria predicha por la red #4 entrenada con la aplicacién #2.

tados varian notablemente. Por ejemplo, observando los resultados de la red original

entrenada con 14 archivos, se aprecia que el error en un caso llega hasta los 0.3705

metros, mientras que en otro caso llega a los 0.2430 metros. Un comportamiento si-

milar estd presente para el resto de las redes. En la figura podemos observar que

para 14 archivos la media aritmética, la mediana y el rango intercuartil disminuyen

notablemente en comparacién con los 10 archivos.
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Tabla 10. MAE (m) de las diferentes redes entrenadas utilizando la aplicacién #2 con 10 y 14 archivos,
ambas con una ventana de tamafo 150.

Archivos \ Entrenamiento Red original Red #2 Red #4
(w,a) - (AP, AQ) | (w,a)— (APg) | (w,a) — (APg, AQ)
10 1 0.3281 0.4127 0.3969
10 2 0.3585 0.4389 0.4338
10 3 0.4803 0.3813 0.3832
Promedio (sd) 0.3890 (0.081) | 0.4110 (0.029) 0.4046 (0.027)
14 1 0.2430 0.3762 0.2531
14 2 0.3705 0.2665 0.4156
14 3 0.3246 0.3405 0.3931
Promedio (sd) 0.3127 (0.065) | 0.3277 (0.056) 0.3539 (0.088)
[ ]10 archivos
14 archivos
0.50
0.45
0.40 T
g 0.35
18]
W A
= 0.30
0.25 _J_
0.20
10 aréhivos 14 aréhivos

Figura 47. Diagrama de caja para el MAE por archivos de la aplicacién #2.

En los resultados anteriores se observé que las redes entrenadas tienen dificultad
para predecir los movimientos de la aplicacién #2, la causa de esto puede ser que
los datos contienen movimientos mas complejos de representar para la red, ya que
a diferencia de la aplicacién #1, donde la altura de los usuarios no variaba, en estos
archivos existen movimientos en los tres ejes cardinales. Observando la tabla se
puede afirmar que aumentar el nUmero de archivos reduce el error de la prediccién, y
dado que se concluyé algo similar para los resultados de la aplicacion #1, se decidid
realizar un entrenamiento adicional afadiendo archivos de las seis aplicaciones desa-
rrolladas. Lo anterior permitiria que la red tenga acceso a una mayor variedad de datos
y podria mejorar la prediccidn de la trayectoria. Se eligid la red original para realizar el

entrenamiento con los archivos de las seis aplicaciones, ya que es la red que predecia
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con mayor precisiéon la trayectoria.

6.3. Entrenamiento utilizando las seis aplicaciones

Analizando los resultados de las figuras y se puede notar que conforme
aumenta el numero de archivos, el error se reduce. Basados en esta observacion, se
procedié a entrenar una red neuronal utilizando los datos de las seis aplicaciones, men-
cionadas en el capitulo 4. La red seleccionada para ser entrenada fue la red original,
ya que, a pesar del error que muestra en el plano (Y, Z), fue la que menor promedio de
error reportd. En la primera prueba de entrenamiento, se utilizaron los primeros seis
archivos de cada aplicacién, para un total de 36 archivos, en la segunda prueba se
utilizaron los primeros 10 archivos de cada aplicacién, para un total de 60 archivos, y
finalmente, de los 15 archivos disponibles para cada aplicacién, se tomaron 14 archi-
vOs para entrenar, haciendo un total de 84 archivos, y dejando uno para validacion.

Todos los entrenamientos fueron hechos con una ventana de tamano 150.

Como se aprecia en la figura y en la tabla el error no siempre disminuye
aungue se aumente el nimero de archivos. Una explicacion de esto puede ser que
la red ha alcanzado un limite en cuanto a la capacidad de prediccidén que tiene, y
aungue se aumente el nimero de datos, la red no podra mejorar su resultado. Para
tratar de solucionar esto, se propuso hacer una modificaciéon a la red para aumentar

su capacidad de prediccidn, lo cual se describe en la siguiente seccién.

6.4. Anadir capas LSTM bidireccionales

Debido a que la red neuronal utilizada posiblemente llegé a un punto donde a pesar
de incrementar el nimero de datos para el entrenamiento no es posible mejorar su
capacidad de prediccién, se decidié implementar una nueva arquitectura para mejorar
el desempeno. Esto mediante el uso de dos capas LSTM bidireccionales adicionales,
para un total de cuatro capas LSTM, que dan a la red la posibilidad de generalizar una

mayor cantidad de informacién.

De los resultados en la tabla se puede observar que el error en el plano (Y, Z2)

no se reduce al aumentar el nimero de archivos. Por lo tanto, se decidié entrenar
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Figura 48. Resultados después de graficar 30 segundos de la trayectoria predicha por la red original
entrenada con 6, 10 y 14 archivos de cada una de las seis aplicaciones creadas.
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Tabla 11. MAE (m) de la red original entrenada con archivos de todas las aplicaciones.

Archivos Red Original
(w,a) - (AP, AQ)

36 0.2370
60 0.2044
84 0.2324

una nueva red a partir de la versién #2, definida en la seccién 5.3.2, que no utiliza
cuaterniones y sus vectores de posicidn estan descritos en un marco de referencia
global (w, @) — (APg). Se eligié esta arquitectura porque con esta versién de la red se
redujo considerablemente el error en el plano (Y, Z) en comparacién con la red original
y su prediccién en el plano (X, Z) mejora al aumentar el nUmero de archivos, como se
observa en la figura 29| Por esta razén, se espera que al tener acceso a mas datos de
entrenamiento, la red con capas adicionales serd capaz de aumentar su capacidad de

prediccién en comparacién con la versién anterior con 2 capas LSTM bidireccionales.

De manera paralela, se entrené una red adicional con la misma arquitectura pero
que no utiliza las lecturas del giroscopio como entrada (a) — (APg), lo cual se puede
considerar como una versiéon con menos parametros y que recibe la informacién mini-
ma para predecir los vectores APg. Después de comparar ambas redes se continuara
utilizando la que mejores resultados presente. Para ambas redes se utilizé una ventana
de tamano 100, ya que como en este caso se busca tener la mayor cantidad de da-
tos, mientras mas pequefia es la ventana, mayor es la cantidad de ventanas creadas.
Como el entrenamiento para dichas redes podria tomar mucho mas tiempo, se eligié
una ventana mas pequefa, pero no lo suficiente como para comprometer el tiempo
de entrenamiento. A continuacién se muestran los resultados de la comparacion entre
las dos redes entrenadas utilizando 14 archivos de cada una de las seis aplicaciones

creadas, para un total de 84 archivos.

Como se aprecia en la figura la trayectoria calculada con la red entrenada con
datos del giroscopio presenta un desfase mayor con respecto a la trayectoria real.
Mientras que la trayectoria generada con la red entrenada sin lecturas del giroscopio,
a pesar de también mostrar un desfase, este es menor que en el otro caso. Esta tra-
yectoria fue tomada de la aplicacién #1, pero como las redes han sido entrenadas con
datos de todas las aplicaciones, se analizaron trayectorias de otras aplicaciones. En

la siguiente figura se muestra una trayectoria de la aplicacion #2, donde los usuarios
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Figura 49. Comparacion entre los resultados de graficar una trayectoria de la aplicacién #1 utilizando
una red entrenada con datos del giroscopio y otra sin ellos.

debian agacharse para pasar por debajo de obstaculos.

En la figura se puede observar que la trayectoria tiene movimientos significa-
tivos en los tres ejes cardinales, lo cual complica la predicciéon de la red. Se observa
gue la versién que utiliza las lecturas del giroscopio presenta un pequefo desfase en
los ejes X y Z en comparacién con la red que no las utiliza. Posteriormente, se realizé
la prediccion de una trayectoria tomada de la aplicacién #4, detallada en las seccién
4.3.4. Aqui los usuarios realizaban rotaciones de la cabeza para observar los alrededo-

res y se podian desplazar de su punto inicial.

En la figura[51]se puede apreciar que las redes no son capaces de predecir correcta-
mente la trayectoria en este caso. Esto puede deberse a la complejidad que tiene esta
aplicacién, ya que a diferencia de las anteriores, no existe un patron de movimiento
definido, por lo que el resto de las trayectorias de esta misma aplicacién pueden variar

bastante. Finalmente, se realizé una prediccién de la trayectoria de la aplicacién #5,
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Figura 50. Comparacion entre los resultados de graficar una trayectoria de la aplicacién #2.

que es donde los usuarios deben esquivar proyectiles arrojados hacia ellos, por lo que

tenian que moverse rapidamente de izquierda a derecha.

Se puede ver en la figura[52|que a pesar de que la trayectoria cambia répidamente,
la prediccidn se realiza de manera correcta para ambas redes. Una posible explicacién
es que los archivos de la aplicaciéon #5 comparten movimientos repetitivos, por lo que
la red es capaz de aprenderlos y predecirlos de manera correcta, a diferencia de los
movimientos de la aplicacidn #4, donde existe mas libertad para el usuario, lo cual
hace que no compartan mucha informacién y se dificulte su aprendizaje por la red. En

la tabla [12] se muestra el error MAE calculado para cada una de las redes entrenadas.

De los resultados mostrados en la tabla podemos concluir que el uso del giros-
copio como entrada a la red causa que el error aumente, esto puede deberse a que
al afadir esta informacidn adicional, el ruido en las lecturas aumenta. Para comprobar
que realmente el uso de capas LSTM adicionales beneficia en la prediccién de la red,

se entrené una versién de la red neuronal que no utiliza las lecturas del giroscopio, red
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Figura 51. Comparacién entre las predicciones de una trayectoria de la aplicacion #4.

#3 mostrada en la seccién 6.1.3, con cuatro capas LSTM bidireccionales. Al igual que

en la seccién 6.1.3, para el entrenamiento se usaron 14 archivos de la aplicacién #1 y

se compard con su versién entrenada con dos capas LSTM bidireccionales.

Observando los resultados de la tabla[13]y la figura[53|se puede afirmar que utilizar

cuatro capas LSTM ayudan a la red a reducir el promedio del error. Por lo tanto, se

procedié a hacer un nuevo entrenamiento empleando esta arquitectura para cada una

de las aplicaciones desarrolladas, es decir, se entrend una red con datos Unicamente

de la aplicacién #2, otra red utilizando datos de la aplicacién #3, y asi sucesivamente

con el resto de las aplicaciones.
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Figura 52. Comparacién entre predicciones de una trayectoria de la aplicacion #5.

Tabla 12. Error MAE (m) de las dos redes entrenadas.

Aplicacion MAE
Red #2 - 4LSTM | Red #3 - 4LSTM
(w, a) — (APg) (a) — (APg)
1 0.4549 0.2155
2 0.1927 0.1850
4 0.3022 0.2640
5 0.1447 0.1353
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Figura 53. (a) Red entrenada con 14 archivos y cuatro capas LSTM bidireccionales. (b) Red entrenada
con 14 archivos y dos capas LSTM bidireccionales.

Tabla 13. MAE (m) de dos redes entrenadas con diferente nimero de capas.

Archivos | Red (a) — (APg)
4 LSTM | 2 LSTM
14 0.1294 | 0.2457

6.5. Comparativa: red general y red especifica

La red utilizada en la seccién 6.4, que utiliza 4 capas LSTM bidireccionales, fue en-
trenada utilizando la mayor cantidad de archivos disponibles para cada aplicacion en
la base de datos, y como contiene informacién de todas las aplicaciones, se espera que
la red sea capaz de predecir trayectorias con diversos movimientos. En este caso, sur-
ge la pregunta sobre si una red con esta arquitectura, entrenada con un movimiento
en especifico, es mejor al momento de predecir una trayectoria de la misma naturale-
za con la que fue entrenada, que una red entrenada con todos los archivos los cuales
consideran una mayor clase de movimientos. Para esto, se tomé la red entrenada en

la seccién 6.4 que no utiliza las lecturas del giroscopio, ya que fue la que mejores re-
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sultados obtuvo, y se entrend una nueva red con la misma arquitectura pero utilizando
Unicamente los datos de la aplicacién #1, donde los usuarios tenian que caminar sobre
un cuadrado. En la figura se muestra una comparacién entre la prediccion de una
trayectoria con la red general, entrenada con todos los archivos posibles, y una red

gue solo utiliza datos de la aplicacién #1.

Como se aprecia en la figura ambas redes parecieran funcionar correctamente
cuando se trata de predecir una trayectoria de la aplicacién #1, pero observando la
tabla[14] podemos ver que la red entrenada solo con datos de la aplicacién #1 tiene un
error menor. Después, se procedié a utilizar una red entrenada utilizando Unicamente

datos de la aplicacién #2, para compararla con la red entrenada con todos los archivos.

En la figura[55]y en la tabla[15|se muestran los resultados de la red general entre-
nada con datos de todas las aplicaciones presentd un error menor que la red entrenada

Unicamente con datos de la aplicacién #2.

Similarmente, se entrendé una red entrenada Unicamente con datos de la aplicacién
#3. En este caso, el mejor resultado se presenta para la red entrenada particularmente
con datos de la aplicacion #3, como se observa en la tabla [16] Para la red general
se puede apreciar en la figura gue la prediccidn tiene un desplazamiento hacia
la derecha en relacién con la trayectoria real. También se analizé una red entrenada

exclusivamente con datos de la aplicacién #4.

Para la aplicacion #4 se observa en la tabla[l7]y la figura[57|que la red general tiene
un mejor desempefio. Posteriormente, se entrend otra red considerando solo datos de

la aplicacion #5.

Como se observa en la figura[58]y en la tabla la red general tiene un mejor de-
sempeno. Finalmente, se analizé una red entrenada solo con archivos de la aplicacién

#6 y sus resultados se compararon con los de la red general.
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Figura 54. (a) Red entrenada Unicamente con datos de la aplicacién #1. (b) Red entrenada utilizando
datos de las seis aplicaciones. La trayectoria predicha por ambas redes forma parte de los datos de la
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Tabla 14. MAE (m) de las dos redes utilizadas para estimar la trayectoria de un archivo de la aplicacién

#1.

Red

MAE

Particular

0.1294

General

0.1550
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Tabla 15. MAE (m) de las dos redes utilizadas para estimar la trayectoria de un archivo de la aplicacién

#2.

Red MAE
Particular | 0.3273
General | 0.1571
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Figura 56. (a) Red entrenada Unicamente con datos de la aplicacién #3. (b) Red entrenada utilizando
datos de las seis aplicaciones. Ambas redes predicen un archivo de la aplicacién #3.

Tabla 16. MAE (m) de las dos redes utilizadas para estimar la trayectoria de un archivo de la aplicaciéon
#3.

Red MAE
Particular | 0.0737
General | 0.1315
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Figura 57. (a) Red entrenada Unicamente con datos de la aplicacién #4. (b) Red entrenada utilizando
datos de las seis aplicaciones. Ambas redes predicen un archivo de la aplicacién #4.

Tabla 17. MAE (m) de las dos redes utilizadas para estimar la trayectoria de un archivo de la aplicacién

#4.

Red MAE
Particular | 0.2199
General | 0.1423
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Figura 58. (a) Red entrenada Unicamente con datos de la aplicacién #5. (b) Red entrenada utilizando
datos de las seis distintas aplicaciones. Ambas redes predicen un archivo de la aplicacién #5.

Tabla 18. MAE (m) de las dos redes utilizadas para estimar la trayectoria de un archivo de la aplicacién

#5.
Red MAE
Particular | 0.2018
General | 0.1246

En este caso, ambas redes presentaron resultados similares, como se observa en
la tabla[19]y en la figura [59] En la tabla[20] se presenta un resumen de los resultados

cuantitativos de las 6 aplicaciones.

De los resultados mostrados en la tabla[20]y en la figura [60] podemos concluir que

la red general tiene un mejor comportamiento al tratar de predecir todos los movi-
mientos y que su error no difiere mucho entre las diferentes aplicaciones. Se puede
afirmar entonces que es una red que predice de mejor manera una gran variedad de
movimientos. En cambio, una red que solo fue entrenada para un tipo de movimiento

en especifico, probablemente no tendra un buen desempefio cuando trate de predecir
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Figura 59. (a) Red entrenada Unicamente con datos de la aplicacién #6. (b) Red entrenada utilizando
datos de las seis distintas aplicaciones. Ambas redes predicen un archivo de la aplicaciéon #6.

Tabla 19. MAE (m) de las dos redes utilizadas para estimar la trayectoria de un archivo de la aplicacién
#6.

Red MAE
Particular | 0.2871
General | 0.2923

movimientos que no vio durante su fase de entrenamiento. Para comprobar esto, en
la siguiente seccién se realizan pruebas utilizando una red entrenada con un movi-
miento en especifico, por ejemplo datos de la aplicacion #1, haciendo prediccion de

movimientos no vistos anteriormente, por ejemplo de la aplicacién #2.

6.6. Inferencia de una clase no vista.

Para comprobar la precision de una red entrenada con un cierto tipo de movimiento
al tratar de predecir tipos de movimientos no antes vistos, se utilizaron dos redes de

la seccién anterior, la red entrenada con datos de la aplicaciéon #3, donde los usua-
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Tabla 20. MAE (m) de los resultados obtenidos de una red general entrenada con datos de todas las
aplicaciones y una red entrenada con una aplicacién en particular.

Aplicacion Red
General Particular
1 0.1550 0.1294
2 0.1571 0.3273
3 0.1315 0.0737
4 0.1423 0.2199
5 0.1246 0.2018
6 0.2923 0.2871
Promedio (sd) | 0.1671 (0.063) | 0.2065 (0.095)

[ ]General

0.40 - [ ]Particular

0.35

0.30

0.25

0.20 =

0.15 ' 3

MAE (m)

0.10

0.05

0.00

-0.05 T T
General Particular

Figura 60. Diagrama de caja para el MAE de una red general y una particular.

rios tenian que girar a su alrededor y la traslacién era opcional, y la entrenada con
la aplicacién #2, donde los usuarios debian trasladarse y pasar por debajo de tres
obstaculos. Ambas redes fueron empleadas para tratar de predecir movimientos de
la aplicaciéon #1, donde se debia caminar sobre un cuadrado, y de la aplicaciéon #5,
donde los usuarios debian esquivar los proyectiles que se dirigian hacia ellos. A conti-
nuacidon se muestran los resultados obtenidos al utilizar la red entrenada con datos de

la aplicaciéon #3 para predecir movimientos de la aplicacién #1 y #5.
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Como se aprecia en la figura la red no es capaz de predecir correctamente una
trayectoria que no fue observada durante su entrenamiento. En la tabla[21]se observa
gue al predecir una trayectoria de la aplicacion #1 se alcanza un error, en promedio,
de 0.7 metros aproximadamente, mientras que para la aplicacion #5, el error alcanza
los 0.33 metros. Debido a que esta red fue entrenada con una aplicacién donde los
usuarios no se trasladaban, a la red se le dificulta predecir movimientos translacionales
como los que se observan en la aplicacién #1. La segunda red fue entrenada con datos
de la aplicacién #2, donde los usuarios tenian que desplazarse constantemente, por
lo que se espera que la red sea capaz de predecir de mejor manera los movimientos

de traslacion.

A partir de la imagen y la tabla podemos observar que la predicciéon de la
aplicacién #1 mejoré en comparacién con la red anterior, esto debido a que esta red
contiene datos de movimientos traslacionales. Sin embargo, la prediccién del movi-
miento de la aplicaciéon #5 empeord en comparacién con la anterior. De los resultados
mostrados en esta seccion, se puede concluir que la red general entrenada con to-
dos los datos disponibles tiene un buen desempefno cuando se emplea para predecir

diferentes tipo de movimientos.

Debido a que este trabajo es uno de los primeros atacando el problema de deri-
va en sensores inerciales para cascos VR, no hay un punto de comparacién para los
resultados obtenidos. Es por esto que se decidi6 comparar nuestros resultados con
la trayectoria que se obtendria utilizando el método de doble integracion, con el fin
de comprobar la exactitud de las redes neuronales para corregir el error de deriva

causado por los sensores inerciales.

6.7. Comparativa: doble integracion y redes neuronales

Para tener un punto de referencia sobre la correccidn del error de deriva utilizando
las redes neuronales, se compararon las trayectorias predichas por redes con las que
se producirian utilizando el método de la doble integracion. Las redes neuronales uti-
lizadas para comparar fueron las entrenadas con cuatro capas LSTM bidireccionales y
sin considerar la velocidad angular como entrada, ya que como se vio en la seccién

6.4, se mostré un mejor resultado utilizando esta arquitectura.
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Figura 61. Resultados al realizar predicciones de movimientos no vistos por la red neuronal entrenada

con datos de la aplicacién #3.

Tabla 21. MAE (m) de la prediccién de trayectorias no vistas.

Aplicacion | MAE

1

0.7002

5

0.3305
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Figura 62. Resultados al realizar predicciones de movimientos no vistos por la red neuronal entrenada
con datos de la aplicacién #2.

Tabla 22. MAE (m) de la prediccién de trayectorias no vistas.

Aplicacion | MAE
1 0.3404
5 0.9196

La comparacién entre los resultados de las redes y el método de doble integracién fue

dividido en tres partes:

m Calcular velocidad a partir de aceleracion.
= Calcular posicién a partir de velocidad.

= Calcular posicién a partir de aceleracion.

La razon por la cual se decidié dividir el trabajo en estas tres partes fue para ob-

servar en cual paso de la doble integracién es que se genera mas rapidamente el
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error de deriva. Para cada uno de estos puntos fue necesario entrenar una red, es
decir, se entrenaron tres redes, una que convierte aceleraciéon en velocidad, otra que
predice posicidn a partir de velocidad, y finalmente una red que transforma acelera-
ciones en posiciones, como se han utilizado normalmente a lo largo de este capitulo.
La primera comparacién muestra los resultados de obtener una velocidad a partir de
aceleraciones, utilizando tanto una red neuronal como la integracién. Por simplicidad,

se utilizaron Uunicamente los datos de la aplicacién #1 para entrenar dicha red.

Como podemos ver en la tabla[23]y en la figura[63] cuando se trata de predecir una
velocidad a partir de datos inerciales del acelerémetro, el mejor resultado se obtiene
al integrar los datos, mientras que la prediccién de la red presenta aproximadamente

el doble de error.

En una segunda etapa, se entrené otra red neuronal que predice una posicidn a
partir de velocidades lineales. Estos resultados fueron comparados con la trayectoria
obtenida al integrar la velocidad. Como se aprecia en la figura y en la tabla
para el caso donde se predice una trayectoria a partir de velocidades, ambos méto-
dos muestran un comportamiento similar después de 30 segundos. En la figura [65| se

presenta la trayectoria obtenida al utilizar ambos métodos.

Finalmente, se entrené una red donde se predice la posicién a partir de las lecturas
inerciales de la aplicacién #1 y se compararon los resultados con la técnica de la
doble integracién. Observando las figuras[66]y[67] y la tabla se puede concluir que
la doble integracidn genera un error considerablemente mayor en comparacion con los
resultados obtenidos por la red. Como se habia mencionado en el capitulo 2, el error
de deriva crece cuadraticamente cuando se trata de obtener una trayectoria a partir
de la aceleracién, por lo que en este caso es mejor utilizar un método alternativo, y
como se muestra en la imagen[67] utilizar la red neuronal mostré un mejor desempefio

con estos datos.
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Tabla 23. MAE (m/s) de los dos métodos utilizados para estimar velocidad.

Método MAE
Integracion | 0.0528
Red neuronal | 0.1057
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Figura 63. Las figuras (a), (b) y (c) presentan las velocidades predichas a partir de aceleraciones para
las coordenadas X, Y y Z, respectivamente, haciendo uso de una red neuronal. Las figuras (d), (e) y (f)
presentan las velocidades obtenidas a partir de aceleraciones para las coordenadas X, Y y Z, respecti-
vamente, utilizando el método de la integracién. En todos los casos se presentan 30 segundos de datos
inerciales.
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Figura 64. Las figuras (a), (b) y (c) presentan la posiciéon predichas a partir de velocidades para las
coordenadas X, Y y Z, respectivamente, haciendo uso de una red neuronal. Las figuras (d), (e) y (f)
presentan la posicién obtenida a partir de velocidades para las coordenadas X, Y y Z, respectivamente,
utilizando el método de la integracién. En todos los casos se presentan 30 segundos de datos inerciales.

Tabla 24. MAE (m) de los dos métodos utilizados para estimar posicién.

Método MAE
Integracién | 0.0208
Red neuronal | 0.0223
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Figura 65. Trayectoria predicha por la red neuronal y el método de la integracién a partir de velocidades.
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Figura 66. Las figuras (a), (b) y (c) presentan la posicién predichas a partir de aceleraciones para las
coordenadas X, Y y Z, respectivamente, haciendo uso de una red neuronal. Las figuras (d), (e) y (f)
presentan la posicidn obtenida a partir de aceleraciones para las coordenadas X, Y y Z, respectivamente,
utilizando el método de la doble integracién. En todos los casos se presentan 30 segundos de datos
inerciales.
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Figura 67. Trayectoria predicha por la red neuronal y el método de la doble integracién.

Tabla 25. MAE (m) de los dos métodos utilizados para estimar posicién a partir de la aceleracién.

Método

MAE

Integracion

0.7785

Red neuronal

0.2155
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En este capitulo se abordaron diferentes metodologias para tratar de solucionar el
error que se presenta cuando se predice una posiciéon a partir de lecturas inerciales
utilizando una red neuronal. De los diferentes resultados mostrados podemos decir
que algo importante al momento de predecir posiciones es que a mayor cantidad de
archivos, mejor es la precisién de la red. Aunque en ciertas arquitecturas probadas
pareciera que aumentar el nimero de archivos no mejoraba la prediccién, en general,
los diagramas de caja mostraron que existe menor error para las redes entrenadas con

14 archivos.

También, fue posible determinar que el tamano de ventanas no influye de mane-
ra considerable para la prediccién, aun asi, las mejores ventanas fueron 150 y 200

lecturas inerciales.

De los resultados obtenidos al comparar una red entrenada con diferentes aplica-
ciones y una entrenada con una aplicacién en particular, pudimos notar que utilizar un
conjunto de entrenamiento con mayor diversidad de movimientos produce, en general,
un mejor desempeno al momento de tratar de predecir diferentes tipos de movimien-

tos.

Finalmente, se pudo observar que el error obtenido al inferir una posicion a partir
de lecturas inerciales de la aceleraciéon es mayor que el error resultante al hacer la

prediccién a partir de lecturas inerciales de la velocidad.
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Capitulo 7. Conclusiones

7.1. Discusidon

Como parte del estado del arte para el problema de correcciéon de deriva se han
propuesto soluciones basadas en el uso de sensores exteroceptivos, propioceptivos
y algoritmos de aprendizaje profundo. En cuanto a la prediccién de trayectorias en
realidad virtual, no se encontré ningun estudio relacionado, por lo que este trabajo se
considera uno de los primeros en tratar de estimar la posicion en ambientes virtua-
les con algoritmos de aprendizaje profundo. A consecuencia de esto, tampoco se ha
registrado una base de datos que pueda ser utilizada para el entrenamiento de las
redes neuronales. Por lo que una de las principales contribuciones de este trabajo fue
la creacién de una base de datos de lecturas inerciales recolectadas a partir de un IMU

localizado en un HMD.

Al no existir trabajo previo relacionado que aborde la prediccidon de trayectorias
en ambientes virtuales, no hay un punto de comparacién claro para los resultados
obtenidos. Sin embargo, los resultados de este trabajo, en especifico los calculados
por la red con cuatro capas LSTM bidireccionales entrenada con archivos de todas las
aplicaciones, son superiores en comparacion con los basados en el método de la doble
integracidon y mejoran la estimacion de la coordenada correspondiente a la altura con

respecto a métodos propuestos en la literatura.

De los resultados obtenidos se pudo observar que cuando la altura a la que se
encuentra el casco no varia demasiado, como sucede en la aplicacién #1, predecir
vectores de posicion globales APg arroja mejores resultados en la inferencia de la
altura. A partir de lo anterior, se logré identificar que predecir cuaterniones genera
deriva en la prediccién de las redes, lo cual explica el desfase en la altura observado
en el trabajo de Lima et al. (2019). Corregir el problema en la prediccién de la altura es
un paso importante para este trabajo, ya que el eje que modela la altura del usuario

es una coordenada critica.

Relacionado a lo anterior, LaValle (2016) detalla que utilizando una técnica Ilama-

da “redirected walking” es posible hacer que un usuario efectie movimientos en un
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Figura 68. En color azul se presenta la trayectoria de un usuario en un ambiente virtual. En rojo la
trayectoria del mismo usuario en el mundo real (Razzaque et al., 2001).

mundo virtual realizando patrones diferentes en el mundo real. Un ejemplo de esto se

presenta en el trabajo de Razzaque et al. (2001), como se observa en la figura [68|

Podemos notar en la figura como en un mundo virtual un usuario simula cami-
nar con un patrén de zigzag cuando en realidad Unicamente estd caminando hacia la
izquierda y la derecha. Sin embargo, no existe un método para hacer lo mismo con
la altura del usuario. Lo anterior implica que puede haber discrepancias entre el mo-
vimiento percibido a través del casco y el movimiento fisico del usuario en el plano
perpendicular a la gravedad, y que el usuario del casco no es capaz de percibirlas.
No obstante, esto no se presenta para el eje de la altura, por lo que la correccién en
el error de este eje es un punto clave en la prediccidon de trayectorias en ambientes

virtuales.

Los mejores resultados obtenidos en este trabajo, obtenidos por la red general con
cuatro capas LSTM bidireccionales, son de aproximadamente 15 centimetros de error
después de predecir la trayectoria por 30 segundos. Sin embargo, se requiere mejorar
estos resultados para poder ser utilizados en un sistema de realidad virtual. Para ob-
tener una experiencia inmersiva en ambientes virtuales es indispensable realizar un

seguimiento preciso de los movimientos del usuario, por lo que seria deseable poder
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obtener resultados con un error de un par de centimetros por minuto de ejecucién de

una aplicacién de realidad virtual.

7.2. Trabajo futuro

A partir de los resultados de este trabajo, se observé que hay casos en los que
al aumentar el nimero de archivos se presenta una mejoria en la prediccién de las
redes. Por lo que a futuro, generar mas archivos para cada una de las seis aplicaciones
creadas podria favorecer el entrenamiento y reducir el error generado. También, el
expandir la base de datos con mas aplicaciones representando nuevos movimientos

no considerados en este trabajo puede ser de utilidad para nuevos desarrollos.

Se exploré modificar la arquitectura de la red 6DOF IO, alterando sus entradas,
sus salidas, el nimero de capas LSTM bidireccionales y la cantidad de datos para
su entrenamiento. Sin embargo, existe la posibilidad de utilizar otras arquitecturas,
por ejemplo, las redes transformers, con las cuales se han obtenido resultados muy

prometedores en el estado del arte para otros problemas con informacién secuencial.

Durante el desarrollo de la seccién 6.7, se observé que existe menor error de predic-
cién al obtener la posicién a partir de la velocidad, que en la prediccién de la velocidad
a partir de la aceleracién. Esto puede ser debido a que la sefial de aceleracién tiene
componentes de mayor frecuencia que la seinal de velocidad, y en la literatura (Raha-
man et al., 2019) se ha reportado que las redes tienen una tendencia a predecir de
manera mas precisa componentes de baja frecuencia. Un analisis mdas detallado en

esta direccion puede ser considerado como un trabajo futuro interesante.

Finalmente, siguiendo la linea marcada por el trabajo de Lima et al. (2019), se optd
por implementar el sistema de rastreo de posicion como una inferencia de un vector
de traslacién, tal que sumando una secuencia de estos vectores a una posicion inicial,
se genera una estimaciéon de la trayectoria seguida por el casco. Sin embargo, un
enfoque alternativo seria estimar a través de una red neuronal el error de deriva para
una pequefa ventana de tiempo, y corregir el resultado de la doble integracion de la

aceleracién utilizando un filtro complementario y la deriva estimada (LaValle, 2016).
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