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ANDREA CATALINA REY RAMÍREZ
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INGENIERIA ELECTRÓNICA
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Universidad Politécnica de Valencia

Valencia, España

Sustentación proyecto de grado: de Junio de 2020, BOGOTÁ D.C
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10.1. Tabla de ángulo por motor . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76
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Índice de figuras

4.1. PoppyTorso [15] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

5.1. Aprendizaje Supervisado[26] . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

5.2. Regresión lineal . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33
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10.1. One to many pérdida por movimiento . . . . . . . . . . . . 77

10.2. Trayectoria de motores para Sides-Center . . . . . . . . . . 78

10.3. Error en el tiempo para movimiento Sides-Center . . . . . . 79

10.4. Error de posición final de los motores . . . . . . . . . . . . . 79

10.5. Posición de los motores para el movimiento Down . . . . . . 80

10.6. Movimiento ejecutado por Poppy . . . . . . . . . . . . . . . 80

11.1. Interfaz tiempo Real . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

11.2. Interfaz tiempo Real Partes . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84

11.3. Servicios de ROS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84

11.4. Servicios ROS no encontrados . . . . . . . . . . . . . . . . . 85

11.5. Interfaz ejecutando movimiento . . . . . . . . . . . . . . . . 86

11.6. Interfaz sin algoritmo seleccionado . . . . . . . . . . . . . . 86

11.7. Interfaz sin Persona . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87

11.8. Aplicación y Simulación(Down-Center) . . . . . . . . . . . . 88

11.9. Aplicación y Simulación(Down-Up) . . . . . . . . . . . . . . 89



Resumen

El proyecto de grado titulado Aprendizaje de movimientos en un robot

humanoide por medio de imitación implementa algoritmos de aprendizaje

supervisado, proporcionando a un robot la capacidad de identificar

movimientos realizado en las extremidades superiores por una persona y

replicarlos. Se evalúa, además, el desempeño cuantitativo de las

arquitecturas implementadas.

Para desarrollar el aprendizaje de movimientos se selecciona una

plataforma robótica llamada Poppy Torso, correspondiente a un proyecto

de código abierto. Se construye este robot por medio de impresión 3D de

las piezas y su posterior ensamblaje. Dicho desarrollo contiene además la

descripción virtual del robot, lo cual permite realizar simulación en

herramientas como Rviz.

El desarrollo del proyecto se divide en dos etapas: la primera de ellas

consiste en lograr la clasificación de los movimientos humanos. Por esta

razón, se crea un dataset de videos RGB-D (RGB más profundidad), que

contiene movimientos de las extremidades superiores, realizados por un

grupo de personas con caracteŕısticas diferentes. Empleando un modelo

extractor de poses, se extrae la ubicación espacial de las articulaciones,

que sirve como entrada a una red neuronal recurrente (RNN-many to one)

y una SVM (Support Vector Machine). Se evalúa el desempeño de estos

algoritmos por medio de matrices de confusión.

La segunda etapa consiste en un problema de regresión que se basa en

replicar la ejecución del movimiento en el robot. Debido a esto, se crea

un dataset que contiene las trayectorias de ángulos que toma cada motor,

14



Resumen 15

para que el robot desplace sus articulaciones de un punto aleatorio a uno

definido. Para el aprendizaje supervisado se implementa una red neuronal

recurrente (RNN-one to many), capaz de predecir las trayectorias de cada

una de las articulaciones del robot para llegar a un punto objetivo.

Los algoritmos de clasificación se evalúan por medio de matrices de

confusión, donde se obtienen precisiones de 97 % en el caso de la SVM

y 92 % para la RNN. Por otro lado, el algoritmo de regresión se evalúa

con error de posición final, donde se obtienen errores entre 9,32 × 10−8

y 4,21 × 10−3 radianes respecto a la posición objetivo. Por el valor de

estas métricas y el comportamiento de los algoritmos al predecir, se puede

concluir que el aprendizaje en los algoritmos de clasificación y regresión se

desarrolla adecuadamente, cumpliendo con los objetivos propuestos.



Introducción

El programa de Ingenieŕıa Electrónica de la Universidad Santo Tomás,

se propone formar ingenieros electrónicos integrales con sólida

fundamentación cient́ıfica, tecnológica y humańıstica, que responda a las

necesidades de la sociedad en un mundo globalizado, con innovación y

creatividad bajo los principios de la ética.

Este proyecto de grado pretende aportar en áreas de investigación

sobre herramientas tecnológicas actuales como la Robótica y la

Inteligencia Artificial, a partir del uso de algoritmos de aprendizaje

supervisado como redes neuronales recurrentes (RNN) y máquinas de

vectores de soporte (SVM), para lograr el aprendizaje de movimientos en

las extremidades superiores de un robot humanoide, por medio de

ejemplos ejecutados por personas.

Para lograr este objetivo, es necesario realizar la detección del

movimiento que ejecuta la persona, esto corresponde a un problema de

clasificación, donde se busca agrupar los movimientos a través de

etiquetas, teniendo en cuenta sus caracteŕısticas. Esta primera etapa se

desarrolla haciendo uso de algoritmos supervisados, espećıficamente redes

neuronales y máquinas de vectores de soporte, con el fin de comparar el

comportamiento de dichos métodos. Por este motivo, se crea un dataset

de videos RGB-D con movimientos humanos, que sirven como entrada a

los algoritmos LSTM Many to One y SVM, teniendo como tarea la

clasificación de los movimientos ejecutados por la persona. La precisión de

estos algoritmos de clasificación se mide cuantitativamente por medio de

matrices de confusión.

16
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Posteriormente, se debe realizar la ejecución en el robot del

movimiento detectado. Esta tarea corresponde a un problema de

regresión, ya que busca generar la secuencia que debe realizar cada uno

de los motores. Esta predicción surge a partir de un entrenamiento previo,

donde el algoritmo encuentra una tendencia de datos. Con este objetivo,

se crea un segundo dataset, con trayectorias que genera el robot en sus

articulaciones al moverse de un punto a otro, para servir como entrada al

algoritmo LSTM One to Many. Dicho modelo tiene como objetivo generar

la secuencia de ángulos que deben seguir las articulaciones, desde

cualquier posición inicial, para que el robot ejecute el movimiento.

De esta forma, se logra por medio de algoritmos de aprendizaje de

máquina que el robot aprenda a partir de demostraciones, identificando

de forma autónoma los movimientos de extremidades superiores

realizados por el humano y generando trayectorias que reproduzcan el

movimiento, teniendo en cuenta que los grados de libertad que tiene la

plataforma robótica empleada no van a coincidir con los de una persona.

Además, se desarrolla una interfaz gráfica que le permite al usuario

observar la clasificación de los algoritmos en tiempo real a través de una

cámara. Permitiendo que al realizar alguno de los movimientos para los

cuales fueron entrenados, se presente la detección y se ejecute dicho

movimiento por medio de la herramienta de visualización Rviz,

presentando la trayectoria que genera el robot para llegar a la posición.

Los resultados de esta investigación pueden ser extrapolados para su

futura aplicación al apoyo en terapias f́ısicas, evitando el desplazamiento

de pacientes que requieren rehabilitación de la capacidad motora, producto

de discapacidad o lesiones musculares que dificulten su traslado hacia un

centro médico. El robot puede aprender la rutina de movimientos espećıfica

que sugiera el fisioterapeuta y ejecutarla desde el lugar de residencia del

paciente.



Caṕıtulo 1

Planteamiento del problema

Según el Ministerio de Salud, en Colombia ha incrementado la calidad

de vida y ha disminuido la mortalidad, ocasionando que las personas

tengan un tiempo de vida más alto. Por esta razón, existe un aumento en

el envejecimiento demográfico, donde la tasa de población mayor a 60

años tiene un crecimiento superior al de la población total. Al aumentar

su edad, las personas se ven limitadas en sus movimientos, creando

dependencia de otra persona, ocasionándoles problemas de baja

autoestima y depresión [3].

En algunos casos se presenta para esta población la necesidad de asistir

a terapias f́ısicas para adquirir rehabilitación de lesiones musculares, ya

sean éstas producto de enfermedades degenerativas o eventos traumáticos

(por ejemplo, implantación de una prótesis en una extremidad superior)[4].

El aumento de tiempo de vida de la población provoca un incremento

en la cantidad de pacientes que requieren fisioterapia, afectando de forma

negativa la atención médica, provocando un tiempo de espera bastante alto

para adquirir la restauración de la capacidad motora mediante la terapia

f́ısica.

Un robot humanoide podŕıa ser quien lleve a cabo la fisioterapia, ya sea

teleoperándolo o programando expĺıcitamente el movimiento. Sin embargo,

el profesional de la salud no necesariamente está capacitado para operar

este tipo de dispositivos. Por lo tanto, podŕıa ser más factible que el fisiatra

18



Caṕıtulo 1. Planteamiento del problema 19

instruya al robot por medio de demostraciones de los movimientos que

deben realizar las personas de la tercera edad durante la terapia. Para

lograr esto, primero se necesita resolver el problema de ingenieŕıa, que

consiste en lograr que el robot humanoide aprenda a imitar movimientos

por medio de las demostraciones de los mismos, los cuales son ejecutados

por personas.

Se debe identificar inicialmente el movimiento que ejecuta la persona.

Para esto surge la problemática de definir la metodoloǵıa para adquirir

los datos, cómo se manejará la extracción de información útil, qué

arquitecturas de aprendizaje supervisado pueden ser empleadas para

lograr este fin y de qué manera se puede evaluar cuantitativamente el

desempeño de los algoritmos planteados, con el fin de conocer cuál

estructura favorece más a las necesidades del proyecto.

Para realizar la ejecución del movimiento en el robot, se hace

necesario que sea capaz de llegar a un punto final sin importar la posición

inicial, evitando de esta forma predefinir infinitos movimientos, logrando

que generalice y cree trayectorias que alcancen la posición deseada. Por

este motivo se hace tácita la búsqueda de una arquitectura de aprendizaje

supervisado capaz de generar las trayectorias que deben seguir los

motores para ejecutar el movimiento sin importar la posición de partida

del robot.



Caṕıtulo 2

Justificación

A través de los avances tecnológicos y robóticos, y teniendo en cuenta

la hoja de ruta de la robótica europea y americana, se percibe que uno de

los ejes de acción de la robótica es brindar asistencia a la tercera edad [5].

La relación entre la cantidad de fisiatras con respecto al número de

personas que requieren terapias f́ısicas se convierte en un impedimento

para que todos reciban correcta atención, en especial para los adultos

mayores, que necesitan ser atendidos de forma efectiva (basado en la ley

1251 de 2008, art́ıculo 6 [6]), pues el tiempo de recuperación del paciente

depende de la cantidad de espacio práctico dedicado a la terapia f́ısica.

Dicho esto, se considera pertinente realizar una investigación temprana,

que permita a futuro generar un prototipo de un robot humanoide

equipado con inteligencia artificial, capaz de aprender por medio de

imitación.

En los estudios de lactantes y animales, la capacidad de imitar

generalmente se concluye a partir de la mayor tendencia del sujeto a

ejecutar un comportamiento previamente demostrado [8]. Para que un

robot humanoide alcance la naturalidad de la interacción, que es uno de

los principios de la robótica social, un buen enfoque es dotar al robot de

formas de aprendizaje similares a las de las personas [7], como podŕıa ser

el aprendizaje por observación e imitación. Actualmente, en el área del

aprendizaje de máquina, se cuenta con una serie de algoritmos y

20



Caṕıtulo 2. Justificación 21

estrategias que permiten a los sistemas aprender a través de datos que

surgen de la observación de su entorno.

El robot empleado es Poppy Torso, una plataforma de código abierto

que incluye esquemas para su construcción, y descripción virtual para su

simulación. Para la implementación del robot, se realiza la impresión 3D

de las piezas, y posteriormente se ensambla con los motores adecuados,

logrando el movimiento para cada articulación. La construcción del robot

se realiza bajo la asesoŕıa del grupo de investigación GED, en el marco

del proyecto FODEIN titulado “Aprendizaje supervisado para imitación

de movimientos de un robot humanoide en el marco de la alianza

SINFONIA” planteado para el año 2019. Mediante las herramientas

desarrolladas, como los son el robot y el dataset, estudiantes y docentes

de la facultad pueden desarrollar proyectos enfocados a robótica social,

enriqueciendo las herramientas del laboratorio de Robótica, de la

Facultad de Ingenieŕıa Electrónica, y de la Universidad Santo Tomás.

El robot adquirirá la capacidad de imitar movimientos de las

extremidades superiores al obtener demostraciones por medio de un

dataset conformado por v́ıdeos RGB-D, de movimientos de las

extremidades superiores. La implementación de algoritmos de aprendizaje

supervisado, los cuales le permitan al robot humanoide una obtención

clara de los movimientos realizados por el usuario y una ejecución del

mismo, la ejecución del movimiento se puede realizar por medio de

simulación o en la plataforma f́ısica real.

Por otro lado, los algoritmos implementados sirven de insumo para

futuras investigaciones, que tengan relación con problemas que se puedan

solucionar por medio del uso de aprendizaje supervisado, ya que las

estructuras de clasificación y regresión implementadas pueden ser

utilizadas para el desarrollo de diferentes proyectos. Principalmente,

aporta a la facultad de Ingenieŕıa Electrónica en el tema de investigación

sobre la imitación de movimientos humanos en un robot.
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Objetivos

3.1. Objetivo General

Seleccionar el algoritmo de aprendizaje supervisado que presente

mejor desempeño cualitativo y cuantitativo a partir de la implementación

de redes neuronales y SVMs, para que un robot humanoide imite

movimientos básicos de las extremidades superiores de los seres humanos.

3.2. Objetivos Espećıficos

Realizar la impresión en 3D y el ensamblaje del robot Poppy torso.

Construir una base de datos de videos RGB-D que contenga

movimientos de extremidades superiores, los cuales puedan ser

utilizados como experto para el robot.

Identificar las caracteŕısticas del dataset necesarias para que el robot

pueda replicar el movimiento y obtenerlas por medio de algoritmos

de visión artificial.

Implementar algoritmos de aprendizaje supervisado, como redes

neuronales y SVMs, para la imitación de movimientos.

Analizar los resultados de los algoritmos de aprendizaje de forma
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Caṕıtulo 3. Objetivos 23

cuantitativa entregados por la simulación del robot Poppy Torso, por

medio de una matriz de confusión.

Realizar la comparación del desempeño de los algoritmos a partir de

los resultados cuantitativos presentados.



Caṕıtulo 4

Antecedentes

A continuación se presentan investigaciones previamente realizadas en

el ámbito de ingenieŕıa, que tienen relación los objetivos propuestos en este

proyecto de grado. Para contextualizar, inicialmente se definen algunos

conceptos básicos de aprendizaje de máquina que se emplearán a lo largo

de este caṕıtulo. Luego, se muestran diferentes puntos de vista desde los

cuales se han abordado soluciones a movimientos en robots. Finalmente se

describe la plataforma robótica empleada en el proyecto de grado.

4.1. Conceptos básicos de aprendizaje de

máquina

Una red neuronal consta de muchos procesadores interconectados

entre ellos, llamados neuronas, donde cada neurona produce una

secuencia de activaciones de valor real. Como se explica en [1], las

neuronas de entrada se activan a través de sensores que perciben el

entorno, otras neuronas se activan por medio de conexiones ponderadas

de neuronas previamente activas. El aprendizaje consiste en la asignación

de los pesos que multiplican a las entradas, lo cual permite que la red

neuronal presente el comportamiento deseado.

Por otro lado, una máquina de soporte de vectores SVM está

inicialmente diseñada para clasificación binaria por medio de un criterio
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de margen maximizado. Este tipo de algoritmo contiene una herramienta,

llamada kernel, que logra realizar clasificación de una forma no lineal.

Existen varios tipos de kernel que se pueden implementar según el tipo de

problema a abordar, ya que tienen la capacidad de aumentar la

dimensión, ayudando a buscar que los datos sean linealmente separables,

como el kernel polinomial, RBF y Sigmoide. El algoritmo SVM construye

un hiperplano de separación con el margen máximo, donde se emplean los

vectores de soporte para la clasificación y se pueden eliminar muchas

muestras mayoritarias lejos del ĺımite de decisión [2], siendo capaz de

solucionar problemas multiclases.

4.2. Algoritmos de aprendizaje de máquina

aplicados a robótica

En torno a la historia, existe bastante documentación sobre temas

relacionados con inteligencia en los robots, donde uno de los primeros

robots humanoides que desarrollaron inteligencia se muestra en [16], en el

cual, gracias a Honda y su creación de un robot humanoide en el año 1996

llamado P2, se logró formar en un robot humanoide la capacidad de subir

escaleras, manipular objetos simples y caminar en una ruta planeada de

forma autónoma si el ambiente es conocido o con la posibilidad de ser

teleoperado inalámbricamente si el ambiente es desconocido. El

humanoide posee cuatro videocámaras para el proceso de realizar la

visión del target o de la posición estimada y aśı aprender sobre su

ubicación en el espacio y ejecutar movimientos para llegar a la ubicación

deseada. Sin embargo, se consideró poco eficiente debido a la necesidad,

bajo algunas condiciones, de realizar teleoperación.

En [8] Schaal plantea las similitudes y diferencias entre las formas de

aprendizaje de imitación biológicas y computacionales. Se explica el

funcionamiento de la imitación en el cerebro humano, donde existe una

entrada visual y una salida motora manejada en diferentes áreas del

cerebro y luego se realiza una aproximación de dicho comportamiento a
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través de un modelo computacional que se puede implementar por medio

de redes neuronales o lógica difusa. El estado de target es alguno de los

parámetros naturales que posee un movimiento primitivo y las

transiciones entre el estado actual al estado de target son la firma

espacio-temporal a los cuales se recurren como candidatos, para lograr la

correspondencia entre diferentes modos de información sensorial y aśı

lograr la ejecución de los movimientos.

En [9] se presenta una propuesta donde se emplea un algoritmo de

regularización adaptativa de poĺıticas, siendo capaz de converger en

espacios dinámicos que afecten el movimiento. En [10] se aplica una red

neuronal recurrente basada en un framework de codificación predictiva e

interferencia activa, que logra detectar el movimiento de la persona y

actualiza los datos de los motores para lograr el seguimiento de las

articulaciones. En [11] se emplea un método de aprendizaje de

movimientos que usa una combinación de las fortalezas de una red

neuronal recurrente LSTM (Long short-term memory) y sistemas

dinámicos, permitiendo el ajuste de las trayectorias ante perturbaciones

externas que puedan afectar el movimiento.

En [12] se realiza un framework que emplea similitud de imagen

futura para predecir el movimiento que realizará la persona un momento

después, se utiliza aprendizaje no supervisado, por medio de un

autoencoder convolucional condicionado a acciones para replicar los

movimientos en el robot. Por otro lado, en [13] se emplea una red

neuronal perceptrón multicapa (conocida como MLP, por sus siglas en

inglés) para evaluar la estabilidad en la ejecución del movimiento en el

robot; se emplea un kinect para lectura de las articulaciones humanas y se

transforma esta información por medio de la ecuación kinemática inversa

a ángulos del robot.

El aprendizaje a partir de demostraciones (Learning from

Demonstration - LfD) se ha catalogado como un enfoque prometedor

para obtener buenas poĺıticas, partiendo del conocimiento de expertos en

la tarea de aprendizaje [17]. Si el experto es un ser humano, se garantiza
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que el robot no replica errores del experto al aprender de las

demostraciones, trasladando el problema a un cambio de dominio del

espacio de estado de la persona al del robot [18].

En [19] Hussein propone una solución para el problema de aprendizaje

por demostración (LfD) únicamente con aprendizaje supervisado. Los

autores proponen construir un dataset a través de las demostraciones del

experto para entrenar una red neuronal convolucional profunda que

capture las caracteŕısticas que permiten imitar el comportamiento

deseado. La poĺıtica aprendida es refinada por medio de aprendizaje

activo para generalizar situaciones que no se hayan presentado en las

demostraciones del experto. Cuando el agente requiere al experto en

situaciones donde tiene baja confianza, este le provee acciones óptimas

que le permiten continuar explorando nuevos estados.

En [20] se presenta otro estudio de aprendizaje de robots por medio de

demostración, donde se define una técnica para alcanzar el aprendizaje por

medio de una función de mapeo que es usada para llevar al robot del estado

de observación al estado de actuar. También emplean un modelo dinámico

del sistema que se usa para interactuar con el entorno. Esta técnica de

aprendizaje se limita a aprender las demostraciones del maestro, no hay

posibilidad de que el robot cree nuevas secuencias de movimiento aśı estas

secuencias mejoren el rendimiento para alcanzar el target. El target de

este tipo de algoritmo es reproducir una secuencia de movimientos que

inicialmente es desconocido, para lo cual debe generalizar sobre el conjunto

de ejemplos disponibles.

Kaelbling en [21] establece diferentes métodos para abordar el

problema del aprendizaje supervisado, como lo son métodos de redes

neuronales, lógica difusa, CMAC (Cerebellar Model Articulation

Controller) y métodos locales basados en la memoria. Sin embargo, los

problemas de replicar movimientos son afrontados frecuentemente a partir

de redes neuronales con el enfoque de reproducir secuencias dinámicas,

como ocurre en el estudio desarrollado por Maass en [22].

Zhang en [23] presenta un sistema de aprendizaje profundo por
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imitación, para la manipulación de tareas complejas a partir de

teleoperación por realidad virtual. En esencia es un algoritmo de clonado

basado en una red neuronal profunda. Levine en [24] propone utilizar una

red neuronal convolucional (CNN por sus siglas en inglés) para aprender

la poĺıtica de control, mapeando directamente las acciones desde la

imagen raw. La CNN fue entrenada usando aprendizaje por refuerzo, a

través del método de simple trayectoria céntrica.

En [25] se realiza aprendizaje por medio de imitación empleando

v́ıdeos de humanos realizando tareas con varios objetos, buscando extraer

los aspectos de la actividad del ser humano que son los más relevantes

para elegir acciones. El algoritmo presenta la capacidad de aprender de

una sola demostración utilizando el conocimiento previo creado a partir

de muchas demostraciones de otras tareas. El robot debe inferir la meta

del movimiento y determinar la acción adecuada, para lo cual emplean el

método MAML (Model-Agnostic Meta-Learning). El proyecto de grado

difiere de este estudio en que las demostraciones por medio de v́ıdeo se

realizan en formato RGB-D para evaluar la profundidad de los

movimientos y en que el target es que el robot aprenda movimientos, no

debe inferir que parte del movimiento es importante y elegir acciones que

cumplan con la meta que se obtuvo en la demostración, sino ser capaz de

aprender movimientos y replicarlos cuando se requiera, lo cual quiere

decir que se realizará aprendizaje supervisado y no por refuerzo, por ello

no se empleará el método MAML sino otros acordes al target como lo son

redes neuronales y SVMs.

En [30] se realiza una corporación del comportamiento presentado por

una red neuronal convencional y una red neuronal recurrente LSTM, para

un problema de reconocimiento de actividad humana, aqúı se observa que

resultados muestran la LSTM supera a las redes convolucionales en el

conjunto prueba con un rango de diferencia entre 4 % y 9 %, este

resultado nos demuestra que la arquitectura LSTM, sirve para solucionar

problemas secuenciales y presenta similitudes con el proyecto de grado,

puesto que se empleara para detección de movimientos humanos.
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4.3. Robot humanoide

Se define como robot humanoide, “Robot que adquiere por su forma o

por sus propiedades la capacidad para interactuar con humanos de forma

que se asemeje en su comportamiento o en su aspecto al de un humano”[14].

Bajo la visión de que los robots son herramientas poderosas para

aprender y ser creativos, los autores de origen Francés de la plataforma

Poppy Project, desarrollaron autómatas interactivos impresos en 3D. Este

desarrollo se encuentra disponible para fines educativos, art́ısticos y

cient́ıficos. La plataforma promueve el código abierto al compartir

hardware por medio de los planos en 3D de las partes que componen los

robots y software por medio de la descripción virtual del robot, que

permite realizar simulación en herramientas de visualización como Rviz.

Existen tres tipos de robots Poppy: Poppy humanoid, Poppy Torso y

Ergo Jr [15]. Para el proyecto de grado se implementa el robot Poppy

Torso, que se observa en la figura 4.1

Figura 4.1. PoppyTorso [15]



Caṕıtulo 5

Marco Teórico

A continuación se presentan los soportes contextuales y de carácter

teórico, que se emplean en el desarrollo de este proyecto. Inicialmente, se

describe en qué consiste el aprendizaje automático y supervisado. Luego,

se describen los tipos de aprendizaje supervisado estudiados. Finalmente,

se abordan herramientas como Pose Estimation e interpolación.

5.1. Aprendizaje Automático

El aprendizaje automático, es un subcampo de la ciencia de la

computación que busca resolver problemas a partir de ejemplos. Ya que a

diferencia de los programas informáticos t́ıpicos, posee técnicas que

permiten iterativamente crear un aprendizaje por medio de datos, donde

el algoritmo extrae sus caracteŕısticas y crea un modelo que corresponde a

los valores de algunos parámetros, que permiten predecir un cierto

resultado. Los tres principales tipos de algoritmos de aprendizaje

automático son: aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y

aprendizaje por refuerzo. En este proyecto se plantea una solución por

medio de aprendizaje supervisado.
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5.2. Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado crea un modelo de entrenamiento sobre

datos históricos, al conocer el conjunto de caracteŕısticas de la variable de

entrada (x) y la variable de salida (y). Este tipo de aprendizaje es

empleado para la solución de dos tipos de problemas. Cuando se desea

conocer un valor continuo, se llama problema de regresión, por otro lado,

cuando se desean predecir valores discretos, previamente etiquetados

como valores categóricos, se denomina problema de clasificación.

Los parámetros que intervienen en un aprendizaje supervisado son:

n: Número de caracteŕısticas de la muestra.

m: Número de muestras de entrenamiento.

(x, y): Muestra de entrenamiento.

El algoritmo de aprendizaje toma los datos del conjunto de

entrenamiento y construye una función h(x), llamada hipótesis, que tiene

como fin estimar el valor de y. En la figura 5.1 se observa la estructura de

esta función.

Figura 5.1. Aprendizaje Supervisado[26]
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5.3. Regresión lineal

Algoritmo de aprendizaje supervisado, cuyo objetivo es establecer un

modelo para la relación entre variables dependientes y variables

independientes, obteniendo una variable cuantitativa. La regresión lineal

es clasificada de acuerdo a la cantidad de variables independientes que

tenga el problema, de acuerdo a esto los tipos son:

Regresión lineal simple: Regresión compuesta por una variable

independiente y una variable dependiente.

Regresión lineal múltiple: Regresión compuesta por varias variables

independientes y una variable dependiente.

La representación de la regresión lineal múltiple se encuentra en la

ecuación 5.1.

hθ(x) = θ0 + θ1x1 + θ2x2 + ...+ θnxn (5.1)

En la figura 5.2 se observa un ejemplo de una regresión lineal simple,

donde los puntos negros representan el conjunto de caracteŕısticas x con

relación a la salida y, la linea roja representa un modelo entrenado y se

conoce como ĺınea de regresión, es representada con una ecuación lineal

hθ(x) = θ0 + θ1x, aqúı se puede observar que θ0 no multiplica ningún

parámetro, esto sucede por que θ0 es el sesgo del algoritmo, el sesgo es la

representación matemática de errores al momento de la toma de los datos

y hθ(x), es la hipótesis del algoritmo, al tomar un valor de x, con respecto

a los parámetros .
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Figura 5.2. Regresión lineal

5.3.1. Optimización y Descenso de Gradiente

La función de costo representada con la ecuación 5.2, es aquella que

determina el error entre el valor estimado y el valor real, con el fin de

optimizar los parámetros del algoritmo de aprendizaje, la función de costo

se halla sobre todas las muestras como se observa en la ecuación 5.2.

J(θ0, θ1) =
1

2m

m∑
i=1

(hθ(x(i))− y(i))2 (5.2)

Se busca minimizar J(θ0, θ1), por medio de un algoritmo de

optimización como el gradiente descendente presentado en la ecuación 5.3.

θj := θj − α
∂

∂j
J(θ0, θ1) (5.3)

Se debe tener en cuenta que:

:= representa asignación, es decir sobre escribir θj en cada iteración

hasta que converja.

α es el Coeficiente de aprendizaje, el cual controla el tamaño del paso

de gradiente el cual siempre es positivo.
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Se deben actualizar simultáneamente θ0 y θ1.

Cuando ya se encontró el mı́nimo, ya sea local o global, los parámetros

no cambian, por lo que al realizar otro paso del algoritmo, no se verán

variaciones en el resultado.

A medida que se acerca a un mı́nimo, el descenso de gradiente dará

pasos mas pequeños, lo que hace mas pequeña la derivada, es por esto

que no sera necesario disminuir α con el paso del tiempo.

El descenso de gradiente se puede representar de acuerdo a los posibles

valores que tome j, los cuales son 0 y 1, en las ecuaciones 5.4 y 5.5 se puede

representar el descenso de gradiente para una regresión lineal simple.

θ0 := θ0 − α
1

m

m∑
i=1

(hθ(xi)− yi) (5.4)

θ1 := θ1 − α
1

m

m∑
i=1

((hθ(xi)− yi)xi) (5.5)

5.4. Regresión loǵıstica

Tipo de regresión, utilizado para predecir el valor de una variable la cual

puede adoptar diferentes categoŕıas, esta predicción se realiza por medio

de las variables independientes o predictorias; otra de sus aplicaciones es

el modelado de la probabilidad de un evento el cuál este ocurriendo como

consecuencia de otros factores, estas probabilidades se modelan a través de

la función loǵıstica 5.6. La representación gráfica de la regresión loǵıstica

se puede observar en la figura 5.3.
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Figura 5.3. Regresión Loǵıstica

g(z) =
1

1 + e−z
(5.6)

Los valores de xi corresponden las variables independientes del

problema, los valores de wi representan la influencia de cada una de las

entradas para la predicción del valor deseado y, esto se puede ver

representado matemáticamente en la ecuación 5.7.

y = σ(
∑

w0x0 + w1x1 + ...+ wnxn) (5.7)

Es importante tener en cuenta que y ∈ {0, 1}, por lo que es importante

que la hipótesis hθ(x), pueda satisfacer 0 ≤ hθ(x) ≤ 1, lo cual se realiza al

introducir θτx en la función loǵıstica, por lo que la hipótesis toma la forma

de la ecuación 5.8.

hθ(x) =
1

1 + eθτ−x
(5.8)

Esta nueva hipótesis puede estimar la probabilidad de y = 1 con un

valor de x a la entrada como se puede observar en la figura 5.4 y teniendo

en cuenta la ecuación 5.9 que representa la estimación de la probabilidad

cuando y = 0 ó y = 1.
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Figura 5.4. Función Sigmoidea o función loǵıstica

P (y = 0|x; θ) + P (y = 1|x; θ) = 1 (5.9)

5.4.1. Función de costo

Es aquella función que determina el error entre el valor estimado y el

valor real, con el fin de optimizar los parámetros del algoritmo de

aprendizaje, este toma el valor de 1 ó 0 como se observa en la ecuación

5.10.

Cost(hθ(x), y) =

{
−log(1− hθ(x)) y = 0

−log(hθ(x)) y = 1
(5.10)

La ecuación 5.10 se puede representar como una sola ecuación 5.11,

finalmente para obtener la función de costo total es necesario encontrar el

error en cada una de las iteraciones y en todas las muestras, por lo que

surge la ecuación 5.12.

Cost(hθ(x), y) = −ylog(hθ(x))− ((1− y)log(1− hθ(x)) (5.11)

J(θ) =
1

m

m∑
i=1

Cost(hθ(x(i)), y(i)) (5.12)
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5.5. Redes Neuronales

Las redes neuronales artificiales están basadas en el comportamiento de

las redes biológicas, donde el sistema nervioso está compuesto por una red

de células individuales llamadas neuronas, que se encuentran ampliamente

interconectadas, transfiriendo señales eléctricas entre śı, en la figura 5.5 se

observan las partes de una neurona biológica, indicando de qué manera se

interconecta con la neurona previa y la siguiente. A nivel matemático, una

neurona se puede representar por medio de la ecuación de regresión loǵıstica

5.7, teniendo en cuenta que posee señales de entrada, pesos caracteŕısticos,

una única salida y una función de activación, que en este caso espećıfico

corresponde a una sigmoide.

Figura 5.5. Modelo biológico neurona [27]

Como se puede observar en la figura 5.5, la neurona biológica se

encuentra compuesta por diferentes partes las cuales son:

El cuerpo celular ó soma: Aqúı es donde se encuentra el material

genético de la neurona, es la parte donde ocurren todos los procesos

metabólicos de la neurona incluyendo la condensación de las

moléculas necesarias para la correcta transmisión de señales

eléctricas.

Dendritas: Son las encargadas de captar los neurotransmisores

producidos por la neurona más cercana y enviar la información

qúımica al cuerpo de la neurona para hacer que esta se active

eléctricamente, estas son prolongaciones que nacen del cuerpo o
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soma y que conforman una especie de ramas que recubren todo el

centro de la neurona.

Núcleo: Parte la cual controla la expresión del material genético,

regulando todo lo que sucede en la neurona.

Axón: Es el encargado de conducir el impulso eléctrico hasta los

botones sinápticos.

Sinapsis: Es la parte donde se liberan los neurotransmisores para

informar a la siguiente neurona.

Mielina: Es aquella sustancia compuesta de protéınas y grasas que

rodea el axón de las neuronas, esta es imprescindible para permitir

que el impulso eléctrico viaje a través de este a la velocidad correcta.

El sistema global del proceso llevado a cabo por la red neuronal consiste

en las neuronas artificiales organizadas en capas, las interfaces de entrada

y las de salida, según los principios descritos en su estructura. Una red

neuronal consta de 3 partes:

Capa de entrada: Compuesta por neuronas que reciben directamente

datos o señales procedentes del entorno (capa roja en la figura 5.6).

Capa oculta: No tiene conexión directa con el entorno, puede ser

precedida por otras capas ocultas, o bien, por la capa de entrada. La

cantidad de capas ocultas, vaŕıa de acuerdo a la complejidad deseada

y a la no linealidad del modelo que se desea crear (capa azul en la

figura 5.6).

Capa de salida: Compuesta por un numero determinado de neuronas.

Se emplea función de activación para los casos en los que el problema

corresponde a clasificación. La capa de salida generalmente se toma

para representar las puntuaciones de clase (capa amarilla en la figura

5.6).
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Entrada #1

Entrada #2

Entrada #3

Entrada #4

Salida

Figura 5.6. Arquitectura de una red neuronal

5.5.1. Redes Neuronales Convolucionales

Una red neuronal convolucional es un tipo de red neuronal artificial

basada en aprendizaje supervisado que procesa sus capas imitando al

corte visual del ojo humano para identificar distintas caracteŕısticas en las

entradas. Este tipo de redes neuronales se caracteriza por admitir solo

imágenes en sus entradas, por lo que se usan para el filtrado de imágenes

por medio de mascaras.

La convolución consiste en tomar grupos de ṕıxeles cercanos de la

imagen de entrada e ir operando matemáticamente un producto entre

matrices, donde se emplean las neuronas de entrada y una matriz llamada

kernel. En la figura 5.7 se presenta un ejemplo sobre la forma en la que se

realiza una convolución. El kernel recorre todas las neuronas de entrada

(capa de partida) de izquierda-derecha, de arriba-abajo y genera una

nueva matriz de salida (capa convolucionada), que conforma la capa de

neuronas ocultas de la red.
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Figura 5.7. Ejemplo de convolución

Para llegar a los valores de la capa convolucionada se debe definir

inicialmente el tamaño del kernel, en este caso 3x3. Se realiza el producto

entre todas las secciones de la capa de partida, divididas en tamaños 3x3

y el kernel. El resultado de cada producto arroja una nueva matriz con

las mismas dimensiones. Para crear la capa convolucionada, se toma la

suma de números 1 de estas matrices resultantes. El producto resaltado

en la figura 5.7 da como resultado una matriz diagonal de tamaño 3x3. La

suma de estos tres d́ıgitos corresponde al número 3 que se ubica en la

capa convolucionada. Este tipo de capas corresponden a mapas de

detección de caracteŕısticas de la imagen y tienen jerarqúıa, ya que las

capas iniciales detectan lineas, luego curvas y formas cada vez más

elaboradas.

Las neuronas de esta arquitectura se encuentran dispuestas en 3

dimensiones: ancho, alto y profundidad. En la figura 5.8 se presenta la

arquitectura de red, donde se tiene una capa de entrada, dos capas

ocultas y una de salida. Se observa, además, la tridimensionalidad que

genera la arquitectura internamente, donde las capas ocultas de la red

procesan cada una de las dimensiones de la imagen (ṕıxeles en eje x,

ṕıxeles en eje y, RGB). La red neuronal convolucional se encuentra en la

capacidad de reducir la imagen completa a un solo vector de puntajes de

clase, ya que se obtiene en la capa de salida un vector de dimensiones

(1,1,número de clases).
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Figura 5.8. Arquitectura de una red convolucional[28]

5.5.2. Redes Neuronales Recurrentes

Las redes neuronales recurrentes poseen bucles de retroalimentación

como se puede observar en la figura 5.9, los cuales les permiten almacenar

en memoria la salida de la neurona en un tiempo anterior y emplear esta

misma como entrada de la celda en el presente, lo cual permite trabajar

por medio de series temporales.

Figura 5.9. Arquitectura de una red neuronal recurrente

Las series temporales son una colección de observaciones de una

variable, recogida secuencialmente en el tiempo, estas muestras no son

independientes entre si, es decir que dependen del estado anterior, por lo

que se emplean para predecir el siguiente valor [29]. Las funciones

empleadas en las redes neuronales recurrentes son :

σ(x) =
1

(1 + e−x)
(5.13)

tanh(x) = 2σ(2x)− 1 (5.14)
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f(x) = max(0, x) (5.15)

La red neuronal recurrente tiene una función de activación (5.16),

encargada de estimular la siguiente capa, generalmente se emplean ReLU

(5.15) y Tanh (5.14). En la ecuación (5.16) la variable Wax, representa el

vector de pesos de la entrada, también se encuentra Waa que representa el

vector de pesos de la activación y finalmente ba, que representa la

tendencia de la activación.

a<t> = g(Waaa
<t−1> +Waxx

<t> + ba) (5.16)

Por otra parte se emplea una función de la salida (5.17), esta solo

interviene en la ultima capa de la red y suele utilizar la función sigmoide

(5.13) para la aproximación de la precisión de la red. En esta ecuación la

variable Wya representa el vector de pesos de la salida, por otro lado, by

representa la tendencia que ha tenido la salida.

ŷ< t > = g(Wyaa
<t> + by) (5.17)

Para calcular la pérdida en las redes neuronales recurrentes, es

necesario calcularla para cada paso de tiempo, lo cual permite determinar

si la red predice correctamente. Para esto se emplea la entroṕıa cruzada

como función de pérdida, en un paso de tiempo se puede obtener con la

siguiente función 5.18:

Lt = ytlog(yt) (5.18)

Donde:

yt es la salida de real del problema.

yt es la salida que la red predice en un instante de tiempo.

La pérdida total de la red es una suma de la pérdida en todos los

instantes de tiempo y se representa con la ecuación 5.19.

L =
t−1∑
j=0

Lj (5.19)



Caṕıtulo 5. Marco Teórico 43

Las redes neuronales recurrentes, tienen diferentes tipos de arquitecturas,

como se observa en la figura 5.10, donde se evidencia para todos los casos,

la retroalimentación de los estados anteriores para llegar a una salida.

(a) Uno a muchos

(b) Muchos a uno

(c) Muchos a muchos

Figura 5.10. Tipos de Redes Neuronales Recurrentes [30]

Los tipos de redes neuronales recurrentes se encuentran compuestas de

diferentes formas, por lo que sus usos vaŕıan, como se observa a

continuación:

Uno a muchos 5.10(a): Compuesta por una entrada y múltiples

salidas, es empleada en problemas de predicciones de valores durante

periodos de tiempo.
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Muchos a uno 5.10(b): Compuesta por muchas entradas y una única

salida, es principalmente utilizada en problemas de análisis de texto,

donde al tener un conjunto de palabras se extrae la idea del texto.

Muchos a muchos 5.10(c): Compuesta por múltiples entradas y

salidas, se usa normalmente en problemas de traducción.

5.5.3. Long Short-Term Memory (LSTM)

Son un tipo especial de redes neuronales recurrentes, que tienen como

caracteŕıstica principal recordar información durante largos periodos de

tiempo. Se encuentran compuestas por una celda y tres reguladores o

puertas (puerta de actualización, puerta de salida y puerta memoria)

como se observa en la figura 5.11 .

La diferencia de un LSTM sobre un RNN es la celda de memoria, que

permite mantener información por largos periodos de tiempo a través de

la obtención del estado de la capa en un tiempo anterior, logrando retro

alimentar el estado presente de acuerdo al anterior.

 

c<t-1>

 

a<t-1>
 

x<t>

c(t)

a(t)

y(t)

Figura 5.11. Estructura de una LSTM [30]

Este comportamiento en las LSTM, permite identificar qué tan

importante es olvidar la información pasada o recordar la información
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actual; todo esto se realiza en la capa oculta, por medio de puertas que

permiten estas funcionalidades. Las ecuaciones que representan cada uno

de los estados de una LSTM son:

El estado de la celda es calculado por medio de la ecuación 5.20 y su

representación gráfica es la figura 5.12(a)

c<t> = (σu ∗ c̃<t>) + (σf ∗ c<t−1>) (5.20)

σf es la puerta de olvido, la cual tiene un valor entre 0 y 1. Es 0

para olvidar completamente el estado de la celda anterior, o 1 para

mantenerlo. En esta puerta se evalúa una operación lineal seguida de

una activación sigmoidea en la concatenación del valor anterior de la

celda y la entrada actual, con Wf como pesos y bf como sesgo, como

se observa en la ecuación 5.21, la representación gráfica de esta celda,

se encuentra en la figura 5.12(b)

σf = σ(Wf [a<t−1>, x<t>] + bf ) (5.21)

c̃<t> es el Estado candidato de la celda, según su peso c y su sesgo bc:

c̃<t> = tanh(Wc[a
<t−1>, xt] + bc) (5.22)

σu es Puerta de actualización, tiene un valor entre 0 y 1, y representa

la cantidad del estado candidato de la celda que se transferirá al

estado de celda actual:

σu = σ(Wu[a<t−1>, x<t>] + bu) (5.23)

Salida de la celda

a<t> = σo ∗ tanh(c<t>)y<t> (5.24)

Puerta de salida, su representación gráfica se observa en la figura

5.12(c)

σo = σ(Wo[a
<t−1, x<t>] + bo) (5.25)

En la figura 5.12 se puede observar la representación gráfica de las

ecuaciones anteriores:
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c<t-1>

 

a<t-1>
 

x<t>

c(t)

a(t)

y(t)

(a) Puerta de Entrada

 

c<t-1>

 

a<t-1>
 

x<t>

c(t)

a(t)

y(t)

(b) Puerta de memoria

 

c<t-1>

 

a<t-1>
 

x<t>

c(t)

a(t)

y(t)

Softmax

 

 

o(t) 

(c) Puerta de salida

Figura 5.12. Puertas LSTM [30]

5.6. Support Vector Machine (SVM)

Support Vector Machine es un algoritmo de aprendizaje supervisado

empleado para la clasificación binaria; para ello construye un hiper-plano

de separación con el margen máximo, como se observa en la figura 5.13,

donde se emplean los vectores de soporte para la clasificación y se pueden

eliminar aquellas muestras que se encuentren lejos del ĺımite de decisión

[2][32].
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hiperplano  óptimo

margen óptimo

Figura 5.13. Margen de separación SVM[35]

Las SVM poseen dos esquemas de conjunto representativos:

uno-versus-todos (1 vs R) y uno-versus-uno (1 vs 1); por medio de los

cuales se solucionan problemas multiclases, esto se lleva a cabo a través

de la descomposición del problema en un grupo de problemas binarios

predefinidos con el uso de la matriz ECOC (Error Correcting Output

Codes).

5.6.1. Función de Costo

Es aquella función que determina el error entre el valor estimado y el

valor real, esto con el fin de optimizar los parámetros del algoritmo de

aprendizaje. En el caso de una SVM, la función de costo corresponde a la

presentada en la ecuación 5.26

J(θ) = C
m∑
i=1

[y(i)Cost1(θ
τx(i))+(1−y(i))Cost0(θτx(i))]+

1

2

n∑
j=1

θj2 (5.26)

Donde el Cost0 y el Cost1, representan el costo de cada uno de los

valores que puede tomar la clasificación es decir 0 ó 1, teniendo en cuenta

que es una clasificación binaria.
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5.6.2. Kernel

El Kernel es aquella herramienta dentro de la SVM la cual obtiene una

solución lineal, dentro del espacio de caracteŕısticas que se busca clasificar,

lo cual se convierte en una solución no lineal, en el espacio de entrada; el

kernel es empleado cuando el problema de clasificación:

Tiene más de dos variables predictoras.

Posee curvas no lineales de separación.

Es un caso donde el dataset no puede ser completamente separado.

Es un problema de clasificación en más de dos categoŕıas

Existen diferentes tipos de kernel, entre ellos se encuentran:

Lineal representado en la ecuación 5.27.

< x, x′ > (5.27)

Polinomial se encuentra representado en la ecuación 5.28, donde d

es el grado del polinomio y r esta definido por el primer coeficiente.

(γ < x, x′ > +r)d (5.28)

RBF(Función de base radial) representado en la ecuación 5.29,

donde γ debe ser mayor que 0.

exp(−γ||x− x′||2) (5.29)

Sigmoide representado por la ecuación 5.30, donde r esta definido

por el primer coeficiente.

(tanh(γ < x, x′ > +r)) (5.30)
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5.6.3. Ĺımite de decisión o superficie de decisión

Es aquella hiper superficie que divide el espacio vectorial en 2 conjuntos

como se puede observar en la figura 5.14, uno para cada clase que se vea

involucrada, cuando el problema a solucionar por la SVM no es linealmente

separable, es necesario emplear un kernel para realizar esta conversión, esto

se realiza aumentando el numero de dimensiones, pasando aśı de una hiper

superficie pequeña a un hiperplano con dimensiones mas grandes.

1 2 3 4 5 6 7 8 9
10

20

30

40

50

60

70

80

90

X

Y

Figura 5.14. Ĺımite de decisión

5.7. Métricas en Aprendizaje de Máquina

Las métricas para el aprendizaje supervisado son aquellas que

permiten evaluar el desempeño del algoritmo de acuerdo a unas

caracteŕısticas especificas, algunas de estas métricas son matriz de

confusión, recall, precisión, exactitud, puntuación F1, entre otras.

5.7.1. Matriz de confusión

Una matriz de confusión es aquella herramienta que ayuda a evaluar

el desempeño que presenta un algoritmo de clasificación; la matriz de

confusión funciona por medio de un conteo de aciertos y errores de cada

una de las clases que se está clasificando y tiene la forma que se observa

en el cuadro 5.1.
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Clasificador

Predicción

Negativos Positivos

Actual Negativos TP FN

Positivos FP TN

Cuadro 5.1. Matriz de confusión

Las variables que tienen relación con la matriz de confusión se explican

a continuación:

TP: Número de predicciones correctas de que un caso es negativo.

FN: Número de veces en que la predicción es positiva cuando

realmente el valor tendŕıa que ser negativo.

FP: Número de veces en que la predicción es negativa cuando

realmente el valor tendŕıa que ser positivo.

TN: Número de predicciones correctas de que un caso es positivo.

5.7.2. Recall - Sensibilidad

El recall muestra la cantidad de verdaderos positivos que el modelo ha

clasificado en función del número total de valores positivos, como se observa

en la ecuación 5.31.

FPrate =
TP

TP + FN
(5.31)

5.7.3. Precisión

La precisión, es la proporción de casos predichos positivos que fueron

correctos 5.32.

Precision =
TP

FP + TP
(5.32)
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5.7.4. Accuracy - Exactitud

El accuracy indica el número de elementos clasificados correctamente en

comparación con el número total de art́ıculos, para esta métrica las clases

deben estar equilibradas en cantidad de elementos, como se observa en la

ecuación 5.33.

Exactitud =
TP + TN

TP + FN + FP + TN
(5.33)

5.7.5. Puntuación F1

Esta métrica es la combinación de las métricas de precisión y

sensibilidad. La mejor puntuación F1 es igual a 1 y la peor a 0, como se

observa en la ecuación 5.34.

F1 =
Precision ∗Recall
Precision+Recall

(5.34)

5.8. Estimación de la postura humana (Pose

estimation)

El pose estimation es una herramienta que permite determinar la

posición de la postura humana a partir de la identificación de

articulaciones en imágenes o v́ıdeos por medio de mapas de confianza 2D

en puntos clave que son: cabeza, cuello, hombros, codos, muñecas,

caderas, rodillas y tobillos. Posterior a los mapas de confianza se crea un

conjunto de campos vectoriales de afinidades de partes que codifican el

grado de asociación entre partes, por ejemplo, la asociación entre el cuello

y un hombro, entre un hombro y un codo, etc, como se observa en la

figura 5.15.
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Figura 5.15. Salida Pose Estimation

El pose estimation funciona por medio de una máquina pose

convolucional CMP [34], entrenada anteriormente en Caffe Deep Learning

Framework con el dataset de posiciones humanas MPII; la CMP es la

encargada de brindarnos un mapa de calor por cada punto de interés,

luego de esto se debe seleccionar el valor máximo en cada uno de estos

mapas, teniendo estos valores máximos se procede a asociarlos para

identificar cuales pertenecen a la misma persona, la arquitectura de la

CPM se puede observar en la figura 5.16.

Imagen 
de 

Entrada

Agrupación

Convolución

ℎ ∗ � ∗  

Etapa 1

Pérdida Pérdida

PérdidaPérdida

Etapa t(t   2)≥  

Rama 1 Rama 1

Rama 2 Rama 2

Figura 5.16. Arquitectura Pose Estimation [34]
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5.9. Interpolación

Disponiendo de pares de datos (xk, yk)k = 1, 2...n. Se desea conocer el

valor de y para un valor cualquiera de x en el intervalo x1 a xn. X está

en el intervalo (xk, xk + 1) como se muestra en la figura 5.17. Se traza la

recta que pasa por los puntos (xk, yk) y (xk + 1, yk + 1).

xk xk+1x

yk

yk+1

y

x

y

Interpolación

Figura 5.17. Interpolación

La representación matemática de la figura 5.17,esta expresada como:

y =

(
(x− xk) yk+1 − (x− xk+1) yk

xk+1 − xk

)
(5.35)
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Desarrollo Metodológico

A continuación se presenta la metodoloǵıa empleada para el desarrollo

del proyecto, donde se aborda el problema a través de 5 etapas, cada una de

ellas es necesaria y aporta para el cumplimiento de los objetivos planteados

anteriormente. Las etapas son:

Investigación: Se estudia del estado del arte y los algoritmos de

aprendizaje supervisado que pueden ser aplicados a la imitación de

movimientos en un robot humanoide. Se aprende a utilizar la

herramienta RealSense D435, necesaria para la construcción del

dataset de movimientos humanos.

Creación de herramientas necesarias: Se construye el robot Poppy

Torso. Se crea un dataset de videos RGB-D, compuesto por 2400

muestras de movimientos de las extremidades superiores, ejecutados

por 6 personas de diferente contextura f́ısica. Se elabora un dataset

de movimientos robóticos, donde se obtienen diferentes trayectorias

que genera el robot al moverse de un punto aleatorio a uno final.

Implementación: Se implementan los algoritmos de aprendizaje

supervisado, correspondientes a clasificación y regresión, donde

inicialmente se desarrolla un modelo para funciones sinusoidales,

permitiendo observar el comportamiento frente a problemas

secuenciales. Al obtenerse un resultado satisfactorio con estas

54
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funciones, se implementan estas arquitecturas directamente con los

dataset.

Evaluación: Se evalúan cuantitativamente los modelos. Para los

algoritmos de clasificación se emplea la matriz de confusión como la

métrica de evaluación, observando la precisión de los algoritmos

frente a cada uno de los movimientos clasificados. Para el algoritmo

de regresión se utiliza el error de la posición final de la trayectoria

frente a la posición deseada.
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Construcción Robot

Humanoide (Poppy Torso)

Poppy project, es un proyecto de código abierto realizado en Francia por

Matthieu Lapeyre, por medio del cual se busca crear interdisciplinariedad

y participación por parte de la comunidad para fomentar desarrollos en

robótica y darle múltiples aplicaciones. El proyecto Poppy consta de 3

robots, cada uno de estos permite la realización de diferentes tareas que se

deseen resolver. El presente proyecto de grado fue implementado con Poppy

Torso, aprovechando su caracteŕıstica de poseer extremidades superiores.

7.1. Impresión de piezas

Para obtener como resultado final a Poppy Torso es necesario imprimir

las piezas que componen su estructura, las cuales se encuentras disponibles

libremente, y se pueden observar en la tabla A.1.

7.2. Ensamblaje de motores

Para el ensamblaje del robot humanoide se emplean motores

Dynamixel MX Series, que contienen control PID y capacidad de

movimiento de 360 grados contando con 4096 pasos, siendo aśı adecuados

56
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para lograr movimientos complejos y naturales en el robot. Estos motores

permiten una programación completa, permiten leer la posición actual del

motor, la velocidad, la temperatura interna, el torque y la tensión de

alimentación, además de la interacción con el usuario por medio de

alarmas que se activan cuando el estado de la temperatura interna, torque

(carga), tensión de alimentación, entre otras se ven afectadas.

Figura 7.1. Poppy Torso Construido

Para realizar la construcción de Poppy Torso, es necesario utilizar 13

motores Dynamixel, los cuales le permiten al robot humanoide realizar

movimientos en: cabeza, cuello, hombros, codos y cintura. El resultado

final de la construcción de este robot humanoide se observa en la figura

7.1.

Para el uso de Poppy Torso, es necesario tener en cuenta los aspectos

técnicos y f́ısicos, tales como cantidad de articulaciones, nombre de las

mismas, como programar el robot, método de comunicación del mismo,

entre otras, estas se pueden ver en la tabla 7.1
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Aspectos técnicos

Altura 87cm

Cantidad de piezas a imprimir 22

Número de articulaciones 13

Nombre de articulaciones Ver figura 7.2

Tipo de comunicación USB

Simulación V-Rep o visualizador web 3D

Cuadro 7.1. Tabla Aspectos técnicos - Poppy Torso

En la figura 7.2 , se pueden observar las articulaciones necesarias para

que el robot tenga movimiento. Los nombres presentados en la figura

están compuestos por lado articulación dirección del movimiento,

entendiendo que i es izquierda, d es derecha, y permite movimientos

verticales, x movimientos horizontales y z movimientos de hacia adelante

y atrás.

i_hombro_y

i_hombro_x

i_brazo_z

i_codo_y

cabeza_y

cabeza_z

torso_y
torso_y

abdomen_z

d_codo_y

d_brazo_z

d_hombro_x

d_hombro_y

Figura 7.2. Poppy Articulaciones
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Creación de Dataset

Para el desarrollo del aprendizaje de movimientos en un robot

humanoide por medio de imitación se hace necesaria la creación de los

conjuntos de datos a partir de los cuales se genera el entrenamiento de los

algoritmos de aprendizaje. En la sección 8.1 se encuentra la descripción

de la creación y procesamiento del dataset de movimientos humanos,

donde se grabaron videos en RGB-D cuyo contenido consiste en el

desplazamiento de las extremidades superiores de una posición a otra en

humanos. Ya que el proyecto hace necesario el cambio de dominio del

espacio de la persona al del robot, en la sección 8.2 se encuentra la

descripción del dataset que especifica los ángulos en los que el robot

desplaza sus grados de libertad para llegar a una posición objetivo.

8.1. Dataset de movimientos humanos

8.1.1. Elección de movimientos a implementar

Se seleccionan los siguientes puntos finales: brazos extendidos hacia

arriba, abajo, al frente, a los lados y recogidos hacia el pecho (centro). El

dataset consta de 20 movimientos, conformados por dos de los cinco

puntos finales asignados como punto de partida y punto final, por

ejemplo: de arriba hacia abajo, del frente hacia el centro, de abajo hacia

arriba. En el dataset creado se nombran estos movimientos en inglés, de
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la siguiente manera: Up-Down, Front-Center, Down-Up. Estos

movimientos se seleccionan proyectando que sean útiles para realizar el

aprendizaje de movimientos en el robot humanoide, no existe criterio

médico para la selección de los mismos.

8.1.2. Software para la adquisición de datos

Para la grabación de los videos se emplea una cámara Intel RealSense

D435, herramienta que permite obtener imágenes en RGB y su

profundidad por medio de un proyector infrarrojo. Para obtener control

de los videos a la hora de grabarlos, se realiza un software en python,

empleando el framework QT para la realización de una interfaz gráfica.

Esta GUI se muestra en la figura 8.1, contando con las siguientes

secciones: 1. Parámetros de captura, donde los FPS y la resolución puede

ser establecida; las secciones 2, 3 y 4 corresponden a información del

dataset, permite la visualización y manipulación de la información de las

personas, los movimientos y la ruta de almacenamiento de los videos;

sección 5, Visualización, donde se observan las imágenes capturadas por

la cámara (en RGB y profundidad) y la sección 6, control de grabación,

donde la grabación inicia y se detiene.

Figura 8.1. GUI empleada para creación de dataset
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8.1.3. Configuración del entorno de grabación

Inicialmente se realiza la captura de los videos, se cuenta con la

participación de 6 personas, donde cada una de ellas realiza 20

repeticiones de cada movimiento, estos videos se capturaron con la

cámara RealSense a 2 metros de distancia de la persona que ejecuta los

movimientos y a 1.2 metros de altura, las condiciones de luz corresponden

a las condiciones promedio que se obtienen en ambientes de oficina, la

cámara se conecta a una computadora que guarda los videos para cada

movimiento, la configuración de la cámara corresponde a 30 FPS y

640x480 ṕıxeles de resolución.

8.1.4. Identificación y extracción de información

Se busca extraer una secuencia que contenga la información sobre el

cambio de posición de las extremidades superiores a través del tiempo en

los videos, por esto, el primer reto es encontrar solución al problema de

reconocimiento del movimiento del cuerpo a partir de la estimación de

la pose, para esto se encuentra de gran utilidad el uso de modelos que

desarrollan esta tarea, llamados Máquinas de pose.

Pose es el conjunto de puntos espaciales donde las coordenadas x, y

son detectadas en puntos claves del cuerpo a partir de redes

convolucionales, que generan mapas de calor de las partes del cuerpo

desde imágenes RGB y luego realizan un post procesamiento para extraer

los correspondientes puntos, para este proyecto de grado se emplea una

red convolucional entrenada con el dataset de postura humana MPII.

Esta red hace posible obtener la posición x y y de los puntos que se

observan en la figura 8.2.
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Figura 8.2. Puntos extráıdos de la máquina de pose

Se consideran de utilidad para que el robot aprenda movimientos en

las extremidades superiores los puntos del 2 al 7, correspondientes a los

puntos de los hombros, codos y muñecas. Estas coordenadas se calculan de

acuerdo a la distancia del pecho (punto 14), para garantizar que la altura

de la persona y su posición dentro del rango de la cámara no afecte en el

dataset.

En la figura 8.3 se observan los puntos extráıdos por el pose estimation,

durante la ejecución de un movimiento, logrando identificar el movimiento

realizado, por lo tanto se emplean estos puntos como la información útil

que servirá como entrada a los algoritmos de clasificación.

Figura 8.3. Puntos extráıdos de un movimiento empleando Pose

estimation
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8.1.5. Normalización y organización del dataset

Los videos del dataset cuentan inicialmente con tiempos de duración

diferentes entre śı, por este motivo se realiza interpolación en frames y en

el tiempo para obtener un dataset con la misma cantidad de datos entre

muestras y evitar pérdida de información, se interpola para obtener 66

frames por v́ıdeo con la información x,y de los 6 puntos de interés,

quedando finalmente en arreglos de 66x12, estos arreglos se organizan

según movimiento en un diccionario conformado por 20 claves que

corresponden a los movimientos seleccionados, cada clave contiene un

arreglo de (120,66,12), 120 porque se tienen 20 videos grabados por 6

personas con apariencia f́ısica diferente en un ambiente controlado,

logrando un total de 2400 muestras en el dataset ; el 66 corresponde a la

cantidad de frames que componen los videos y el 12 a los puntos que

conforman el pose.

8.2. Dataset de movimientos robóticos

Con el fin de generar un aprendizaje en el robot para llegar a un

punto objetivo, se plantea entrenar una red neuronal cuya entrada esté en

términos del espacio del robot, es decir, los ángulos en los que el robot

desplaza sus grados de libertad para llegar a una posición objetivo.

El dataset se captura por medio de la herramienta de visualización RViz,

que se observa en la figura 8.4, donde el robot ejecuta los movimientos

bajo un programa en Python que emplea una función en ROS llamada

Plan Movement, que permite realizar un movimiento desde un punto inicial

a uno final, siendo posible establecer estos puntos de forma aleatoria o

expĺıcitamente programados, retornando una trayectoria que consiste en

una tupla que contiene la sucesión de ángulos en radianes que toma lugar

cada uno de los motores para trasladarse de un punto a otro.
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Figura 8.4. Poppy Torso simulado en RVIZ

Para crear el dataset de movimientos robóticos se emplea esta función,

iniciando el movimiento en una posición aleatoria y finalizando en una

posición objetivo. Estos puntos son interpolados a un valor de n ya que al

ser aleatorio el punto inicial las longitudes de las tuplas vaŕıan. Una vez

interpolado, se guarda cada secuencia en un diccionario donde las claves

son los nombres de los movimientos objetivo: arriba, centro, lados, frente y

abajo, dentro de cada clave hay un arreglo de tamaño (614,20,4), donde 614

corresponde al número de muestras tomadas, 20 al numero n al que fueron

interpolados los datos de la trayectoria y 4 corresponde a los motores que

contiene un brazo.
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Clasificación de movimientos

A continuación se presentan los algoritmos empleados para la

clasificación de movimientos del dataset y su comportamiento frente al

mismo; las arquitecturas elegidas son una red neuronal recurrente many

to one y una máquina de vectores de soporte. Para observar la conducta

de los algoritmos frente a problemas de clasificación secuenciales, como lo

son los movimientos, se evalúan por medio de matrices de confusión.

9.1. Red Neuronal Recurrente - LSTM Many to

one

La entrada de la red esta representada por la secuencia de

coordenadas cartesianas(posición en x y posición en y) que interfieren en

la ejecución de un movimiento, esta secuencia tiene en cuenta las

articulaciones que interfieren en la acción; mientras que la salida esta

compuesta por las etiquetas que se encuentran en el dataset, para obtener

las coordenadas de las articulaciones, se realiza un procesamiento por

medio del pose estimation, obteniendo la dimensión de la entrada de la

red, la salida al ser un problema de clasificación tiene una dimensión de 1,

esto se puede observar en la tabla 9.1.
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Arquitectura

PARÁMETRO VALOR

Lote(b) V alor

Pasos de tiempo(ts) 66

Número de entradas(p) 18

Número de posibles salidas(c) 20

Dimensión x (b, ts, p)

Dimensión y (b, c)

Cuadro 9.1. Tabla Arquitectura RNN many to one

Al tener todos los puntos, se separan los mismos en dos conjuntos, el

primero es de entrenamiento (70 % del total), con este la red realiza la

clasificación de los movimientos; el otro conjunto es el de prueba (30 % del

total), con el cual se evalúa la precisión de la red. Al tener la arquitectura

de la red, se realiza un barrido de parámetros el cual se puede evidenciar

en la tabla 9.2

Parámetros barridos

PARÁMETRO RANGO

Numero de neuronas 128 - 512

Tasa de aprendizaje 0,0001 - 0,01

Pasos de entrenamiento 250 - 600

Tamaño del lote 10 - 50

Cuadro 9.2. Tabla Parámetros Barridos

A través del barrido de parámetros presentados en la tabla 9.2, se

obtienen los 7 entrenamientos consignados en los la tabla B.1, de estos se

observa que el mejor comportamiento fue el del compuesto por 256
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neuronas, una tasa de aprendizaje de 0.001 y un lote de 15 muestras, con

este entrenamiento se gráfico la precisión y la pérdida que presenta el

modelo con el conjunto de prueba, obteniendo una precisión de 93,2 % y

una pérdida que desciende hasta alcanzar un valor cercano a 0, lo cual se

puede ver en la figura 9.1, también se puede observar que el algoritmo

converge sobre la iteración 250 , la pérdida empleada en el modelo es la

entroṕıa cruzada, pues es la recomendada en problemas de clasificación de

múltiples clases.
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Figura 9.1. Precisión y pérdida Many to one

9.1.1. Evaluación cuantitativa

La evaluación cuantitativa del algoritmo se realiza al entrenamiento con

las caracteŕısticas presentadas anteriormente, esta evaluación se realiza a

través de una matriz de confusión la cual se crea a partir del dataset de

prueba, por medio de esta se observa la relación de las clases a etiquetar

y las clases etiquetadas por el modelo, esto se puede observar en la figura

9.2.
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Figura 9.2. Matriz de confusión Many to one

En la figura 9.2, se puede observar que la red many to one, presenta

una precisión total del 91 %, contando con una precisión superior al 80 %,

en dieciséis de los veinte movimientos clasificados. Uno de los

movimientos que suele hacer una predicción incorrecta Center figura

9.3(a), en esta predicción se falla dando como resultado el movimiento

Front figura 9.3(b), y viceversa, esto ocurre por que al realizar estos

movimientos las articulaciones se encuentran en posiciones similares,

espećıficamente la mano se encuentra espacialmente en las mismas

coordenadas para la cámara, como se puede observar en la figura 9.3.
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(a) Centro (b) Frente

Figura 9.3. Posición Manos RNN

9.2. Máquina de vectores de soporte (SVM)
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Figura 9.4. SVM

Para la implementación es necesario tener en cuenta que las SVM se

suelen entrenar, por medio de dos pasos:

1. Transformar los datos de entrada en un espacio de caracteŕısticas

altamente dimensionales, especificando el kernel.
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2. Resolver un problema de optimización cuadrática que se ajuste a un

hiperplano óptimo para clasificar el numero de clases.

Para el proyecto se empleo la libreŕıa sklearn, la cual permite variar

parámetros en la creación de la SVM,como se puede observar en la tabla

9.3.

Parámetros skalearn

PARÁMETRO DEFINICION

Parámetro de Regularización

(C)

Regulariza la estimación

Kernel Tipo de núcleo, empleado

para aumentar la dimensión

del hiperplano

Grado Polinomial(d) Se emplea para el kernel

polinomial

Tamaño del lote Valor

Cuadro 9.3. Tabla Parámetros Barridos

9.2.1. SVM

La entrada de la SVM esta representada por la secuencia de

coordenadas cartesianas(posición en x y posición en y) que interfieren en

la ejecución de un movimiento, esta secuencia tiene en cuenta las

articulaciones que interfieren en el desplazamiento de un punto a otro;

mientras que la salida son las etiquetas que se encuentran en el dataset,

para obtener las coordenadas de las articulaciones, se realizó un

procesamiento por medio del pose estimation, obteniendo la dimensión de

la entrada de la red, la salida al ser un problema de clasificación tiene una

dimensión de 1, esto se puede observar en la tabla 9.4.
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Arquitectura

PARÁMETRO VALOR

Lote(b) V alor

Pasos de tiempo(ts) 66

Número de entradas(p) 18

Número de posibles salidas(c) 20

Dimensión x (p ∗ ts, b)
Dimensión y (b)

Cuadro 9.4. Tabla Arquitectura RNN many to one- dataset

Al tener el todos los puntos, se separan los mismos en dos conjuntos, el

primero es de entremetimiento (70 % del total), con este la SVM realizara

la clasificación de los movimientos; el conjunto otro es el de prueba (30 %

del total), con el cual se evalúa la precisión de la SVM, frente a un conjunto

de muestras no conocido. Al tener la arquitectura de la SVM, se realizó un

barrido de parámetros el cual se puede evidenciar en la tabla 9.5

Parámetros barridos

PARÁMETRO RANGO

Kernel Linear - Poly - RBF

Tasa de aprendizaje 0,01 - 0,1

C 0,5 - 1

d 3 - 6

Cuadro 9.5. Tabla Parámetros Barridos

A través del barrido de parámetros presentados en la tabla 9.5, se

obtienen los 5 entrenamientos consignados en los la tabla C.1, los cuales
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poseen algunas de las posibles combinaciones de los parámetros ya

mencionados, de estos se observa que el mejor comportamiento fue el del

tamaño del lote de 250, un kernel polinomial, con un grado de polinomio

de 0.5, una tasa de aprendizaje de 0.1 una regularización de 0.5, con este

entrenamiento se gráfico la validación cruzada y el valor de la precisión

durante el entrenamiento. La validación cruzada consta en dividir el

dataset en dos subconjuntos, el primero sera el conjunto de prueba y el

otro sera el conjunto de validación, el conjunto de prueba se va a dividir

en pequeños subconjuntos con los cuales se realizara el entrenamiento,

luego se indica como se comporta el algoritmo de acuerdo al conjunto de

validación. En la figura 9.5, se puede observar la precisión durante el

entrenamiento y la validación cruzada.
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Figura 9.5. Curva aprendizaje con validación cruzada

Al obtener los resultados deseados se procede a realizar pruebas con los

diferentes kernel y variando los valores de parámetros como gamma,C y el

tamaño del lote, lo cual se puede observar en la tabla C.1, de la tabla C.1,

se puede observar que el kernel lineal y el kernel polinomial, dan mejores

resultados; el kernel lineal brinda buenos resultados con tamaño del lote

relativamente pequeños, lo que representa que el conjunto de entrenamiento
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para este kernel no necesariamente tiene que ser grande; para el kernel

polinomial, se puede observar que tiene buen comportamiento al tener un

grado menor o igual a 6, y de la misma forma que el kernel lineal el conjunto

de entrenamiento puede ser pequeño.

9.2.2. Evaluación cuantitativa

La evaluación cuantitativa de la máquina de soporte de vectores,se

encuentra compuesta por una matriz de confusión para tener mayor

claridad de los movimientos clasificados y su precisión 9.6, aplicado al

entrenamiento mencionado anteriormente, contando con una precisión de

91,94 %.

Figura 9.6. Matriz de confusión SVM

En la figura 9.6, se puede observar que la máquina de soporte vectorial,

cuenta con una precisión total del 89 % superior al 80 %, en quince de los

veinte movimientos clasificados. Los movimientos que suele confundir el

algoritmo son Front (figura 9.7(b)) y Center(figura 9.7(a)), esto ocurre

por que al realizar estos movimientos las articulaciones se encuentran en
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posiciones similares, espećıficamente la mano se encuentra espacialmente

en las mismas coordenadas, para la cámara, como se puede observar en la

figura 9.7.

(a) Centro (b) Frente

Figura 9.7. Posición Manos SVM
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Generación de trayectorias

A continuación se presenta la explicación del algoritmo empleado para

la generación de trayectorias, que posibilita la ejecución de movimientos

en las extremidades superiores del robot Poppy Torso. Para evaluar su

desempeño a nivel cuantitativo se calcula el error de posición por medio de

distancia euclidiana.

10.1. Red Neuronal Recurrente - LSTM One to

Many

La entrada de esta red corresponde a trayectorias que siguen los motores

(en ángulos) para que un brazo desde un punto aleatorio de partida, llegue

a uno final. Se tienen cinco posiciones objetivo teniendo en cuenta el dataset

de movimientos humanos, son: brazos hacia arriba, abajo, a los lados, al

centro y al frente. Se realiza un entrenamiento por movimiento objetivo,

donde a partir de la posición actual del robot (vector de dimensiones 1x4,

ya que un brazo contiene 4 motores), la red genera una secuencia final (de

dimensiones 20x4), que describe la variación de los motores en el tiempo.

Los datos de entrenamiento se parten en 70 % para entrenar y 30 % para

realizar pruebas. Esta red neuronal se implementa sobre el framework de

Tensorflow Keras. Al tratarse de regresión, se evalúa únicamente el error,

la precisión aśı como las matrices de confusión no sirven en este caso para
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evaluar a la red.

Los ángulos registrados en la tabla 10.1, corresponden a los valores

que deben tomar los motores codo y, brazo z, hombro y, hombro x

respectivamente para ejecutar los movimientos descritos. Estas

articulaciones se pueden observar en la figura 7.2 del caṕıtulo

Construcción Robot Humanoide (Poppy Torso).

POSICIÓN ÁNGULO POR MOTOR (rad)

Center −1,57, 1,39, −0,61, 2,09

Up 1,57, 1,22, 0, 0

Down −1,57, 1,57, 0, 0

Sides 0, 0, 0, 0

Front 0, 1,57, 0, 0

Cuadro 10.1. Tabla de ángulo por motor

Con el fin de conocer con qué valores de parámetros se obtienen los

mejores resultados, se realiza un barrido de los parámetros de

entrenamiento, con los cuales se obtiene para algunos casos que las

predicciones corresponden a la trayectoria esperada. En la tabla 10.2 se

presentan los parámetros barridos y los rangos de valores que tomaron.

PARÁMETRO RANGO

Tamaño del lote 12 - 28

Pasos de entrenamiento 500 - 1000

Número de neuronas 512 - 1024

Cuadro 10.2. Tabla Parámetros Barridos
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En el anexo D.1 se observan las pérdidas de entrenamiento y validación,

donde se obtiene menor pérdida de entrenamiento cuando los parámetros

tienen los siguientes valores: tamaño de lote de 28, 1024 neuronas y 500

pasos de entrenamiento. Con estos valores de parámetros se realiza la figura

10.1 que contiene la pérdida del modelo a lo largo del entrenamiento. Se

emplea como métrica el error cuadrático medio.

Figura 10.1. One to many pérdida por movimiento

En la figura 10.1, se observa que la pérdida de todos los

entrenamientos converge, logrando llegar a valores cercanos a 0. A partir

de la información de esta figura y lo registrado en la tabla 10.1, se puede

inferir que existe una relación entre la velocidad con la que convergen los

algoritmos y la complejidad del movimiento en términos de los ángulos

que toman los motores. Se observa que el entrenamiento para el

movimiento Sides converge al rededor de las 50 iteraciones y que el valor

en radianes de los ángulos es 0 para todos los motores. Por otro lado,

cercano a las 100 iteraciones convergen los entrenamientos de los

movimientos Down, Up y Front, donde uno o dos motores obtienen valor

diferente de 0.

Finalmente, el movimiento mas complejo según el número de

iteraciones que requiere para converger es Center, en el que todos los
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motores toman un valor diferente de 0 y requiere 5 veces las iteraciones

que requiere el movimiento Sides para converger, esto quiere decir que la

arquitectura aprende con mayor facilidad ante datos simples, sin

embargo, tiene la capacidad de generar también trayectorias que

traduzcan a movimientos más complejos en el robot.

En la figura 10.2 se presenta la trayectoria que genera la red entrenada

y ejecuta el robot en cada uno de los motores cuando se da la instrucción

de realizar el movimiento Center teniendo como partida la posición Sides.

Figura 10.2. Trayectoria de motores para Sides-Center

10.1.1. Evaluación cuantitativa

Se calcula el error empleando la ecuación de la distancia euclidiana de

los valores finales (en radianes) que toma cada motor en la predicción dada

por los entrenamientos con respecto al valor real que debe tomar cada uno

de los motores, con el fin de observar cuál es la distancia de cada motor con

respecto al punto objetivo. En la figura 10.3 se muestra cómo disminuye a

través del tiempo el error de posición al ejecutarse el movimiento Center,

teniendo como partida la posición Sides, donde aproxima el valor a 0 para

la totalidad de los motores.
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Figura 10.3. Error en el tiempo para movimiento Sides-Center

El error de posición obtenido en cada motor por movimiento se

encuentra en la figura 10.4, donde se puede observar que el error máximo

se presenta en el motor brazo z, movimiento Down, siendo 0.025 radianes,

sin embargo, los otros motores presentan error muy cercano a cero para

este movimiento. El promedio total de los errores que se muestran en la

figura 10.4 es 0.035 radianes que corresponde a 2 grados deg.

Figura 10.4. Error de posición final de los motores
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En la figura 10.5 se presenta la posición obtenida con la red y la

posición objetivo (presentada en tabla 10.1) que debe tomar cada motor

para realizar el movimiento Down. A pesar de ser el que genera mayor

error de posición, se puede observar que el comportamiento de los motores

al finalizar la ejecución del movimiento es muy similar al deseado, por lo

que se deduce que el robot alcanza visiblemente las posiciones objetivo

empleando los modelos entrenados con la arquitectura seleccionada.

Figura 10.5. Posición de los motores para el movimiento Down

En la figura 10.6 se observa una trayectoria que genera el modelo

entrenado en el robot Poppy Torso al recibir la orden de ejecutar el

movimiento Up-Down.

Figura 10.6. Movimiento ejecutado por Poppy
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En el siguiente link se observa un video en el que se generan 5

trayectorias, mostrando el funcionamiento obtenido con las redes

entrenadas: https://youtu.be/Uf49NgZBufI.

https://youtu.be/Uf49NgZBufI


Caṕıtulo 11

Integración del sistema

Figura 11.1. Interfaz tiempo Real

Se realizó una aplicación como se observa en la figura 11.1, la cual

permite al usuario realizar movimientos y verlos reflejados en la

herramienta de visualización RVIZ. La interfaz, es aquella aplicación con

la cual interactúa el usuario, esta interfaz se realizó con PyQt5 y es la que

le permite al usuario decidir que algoritmo quiere que clasifique su

movimiento, permite la visualización del movimiento, de la estimación de
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la pose y finalmente le permite al usuario que interactué con los umbrales

de interacción de cada uno de los algoritmos.

La interfaz se encuentra compuesta por los siguientes elementos:

1. Visualización del movimiento realizado por el usuario en tiempo real.

2. Visualización de la estimación de pose.

3. Controlador del umbral SVM .

4. Controlador del umbral RNN.

5. Botón para iniciar la visualización del movimiento en tiempo real y

la estimación de pose.

6. Contador decreciente para iniciar la visualización del movimiento y

la estimación de pose.

7. Botón para detener la visualización del movimiento en tiempo real y

la estimación de la pose.

8. Predicción de movimiento.

9. Selector de algoritmo de aprendizaje

10. Indicador de cuando se está estableciendo los servicios de ROS,

empleados por el simulador, este también indica cuando se esta

ejecutando un movimiento en el simulador.

Esto se puede observar en la gráfica 11.2, algunos de los elementos

mencionados en los ı́tems no se encuentran visibles en el momento de

ejecutar la aplicación, pues es necesario cumplir con algunas condiciones

para que estos sean visibles.
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Figura 11.2. Interfaz tiempo Real Partes

Cuando la interfaz ha sido inicializada se mostrará el indicador que

verifica que los servicios de ROS como se observa en la figura 11.3, si estos

se encuentran se habilitarán las otras funcionalidades de la aplicación.

Figura 11.3. Servicios de ROS
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Si la aplicación no encuentra los servicios de ROS, necesarios para la

correcta ejecución del simulador se observará una alerta como en la figura

11.4, el usuario debe proceder a verificar los servicios.

Figura 11.4. Servicios ROS no encontrados

Al inicializar los servicios en el simulador se observará que el robot

mueve los brazos hacia abajo mediante un indicador que dice Ejecutando

movimiento como se observa en la figura 11.5, cuando el robot termine

el movimiento, se le permitirá al usuario empezar la interacción con las

funcionalidades de la interfaz, es decir ya tendrá habilitado el botón de

empezar la visualización y podrá elegir el algoritmo.
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Figura 11.5. Interfaz ejecutando movimiento

En el selector de algoritmo de predicción, etiquetado como Prediction,

asegurarse seleccionar una de las opciones disponbles, correspondientes a

los dos métodos de clasificación disponibles: SVM y LSTM.

Figura 11.6. Interfaz sin algoritmo seleccionado

Si el usuario ya eligió el algoritmo, pero no cuenta con los puntos del



Caṕıtulo 11. Integración del sistema 87

pose necesarios para realizar el movimiento o en su defecto no hay una

persona; en el indicador de la predicción se verá No person, como se puede

observar en la figura 11.7.

Los puntos necesarios para que la aplicación realice la predicción es

de 9, esto implica los puntos de muñecas, codos, hombros, tronco, cuello y

cabeza; es importante tener encuentra que al dibujar el pose en la aplicación,

se omiten los puntos de las extremidades inferiores, esto se realiza por

que el proyecto tiene en cuenta únicamente a las extremidades superiores,

evitando interferencias en la predicción.

Figura 11.7. Interfaz sin Persona

Si el usuario cuenta con todos los puntos y ya eligió el algoritmo para

la predicción, puede realizar el movimiento y en el indicador de predicción

se podrá observar cual fue el movimiento que el algoritmo predijo.

Al tener una predicción de la SVM o la red many to one, que proviene

de clasificar el movimiento que ha ejecutado la persona, se observa como

trabajan en conjunto las dos predicciones, tanto de clasificación como

regresión, ya que el robot Poppy torso, desde la herramienta de

visualización Rviz ejecuta un movimiento, este movimiento ejecutado es el

resultado de la predicción de la red one to many y consiste en ir a la
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posición destino que predijo el algoritmo de clasificación, es decir si la

predicción del algoritmo de clasificación fue de frente hacia

abajo(Front-Down), el simulador ejecutará un movimiento desde la

posición en donde se encuentra el robot hasta abajo (Down), mostrando

la trayectoria que predice el algoritmo de regresión. En la figura 11.8 se

puede observar la predicción del robot para llegar desde la posición centro

hasta arriba (Down-Center).

Figura 11.8. Aplicación y Simulación(Down-Center)



Caṕıtulo 11. Integración del sistema 89

Otro movimiento Realizado fue Down-Up como se puede observar en la

figura 11.9

Figura 11.9. Aplicación y Simulación(Down-Up)

En el siguiente link se puede observar un video con el funcionamiento

de la aplicación https://www.youtube.com/watch?v=xFWh0xwRp_E&t=1s.

https://www.youtube.com/watch?v=xFWh0xwRp_E&t=1s


Caṕıtulo 12

Análisis de resultados

A continuación se presentan los análisis de los resultados obtenidos con

la implementación de los algoritmos de clasificación y regresión, con el fin

de observar el comportamiento de cada uno de los algoritmos, frente a las

métricas de precisión y pérdida.

12.1. Algoritmos de clasificación

Con el fin de evaluar la precisión de los algoritmos de clasificación,

se emplean matrices de confusión, que permiten observar las clases en el

eje y y los movimientos que la red predice sobre el eje x. Los puntos en la

diagonal principal representan el número de aciertos del algoritmo a la hora

de clasificar, por otro lado, los puntos fuera de la diagonal principal, son

aquellos que el algoritmo no clasifica correctamente. Es importante tener

en cuenta la barra de color que indica la precisión, para cada uno de los

movimientos clasificados en la matriz. La precisión de los algoritmos se mide

de acuerdo a la ecuación 5.32, donde se tienen en cuenta las predicciones

correctas y los falsos positivos.
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12.1.1. Comparación del desempeño de los algoritmos de

clasificación

Para la comparación de los algoritmos se desarrollo una tabla

comparativa, de acuerdo al análisis realizado para cada uno de los

algoritmos.

Comparación Algoritmos

MANY TO ONE (RNN ) SUPPORT VECTOR MACHINE

La precisión total es de 91 %. La precisión total es de 89 %.

El fondo de la figura presenta un

tono morado claro, lo cual indica

que al clasificar los movimientos,

el algoritmo suele errar en la

predicción aproximadamente un

2 % de las veces.

El fondo de la figura es de

un tono rosa claro, indicando

que al clasificar los movimientos,

el algoritmo suele errar en la

predicción aproximadamente un

10 % de las veces.

En la diagonal se puede observar

que la mayoŕıa de los movimientos

se encuentran con una precisión

del 100 % -76 % aproximadamente.

En la diagonal se puede observar

que la mayoŕıa de los movimientos

se encuentran con una precisión

del 100 % -62 % aproximadamente.
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Se puede observar que

9 movimientos suelen

confundirse con otros.

Se puede observar que 8

movimientos suelen confundirse

con otros.

Uno de los movimientos

confundidos tiene una

precisión menor al 40 %.

Dos de los movimientos confundidos

tiene una precisión menor al 55 %.

Se puede observar que los

movimientos que suelen

confundirse son Frente y

Centro.

Se puede observar que los

movimientos que suelen confundirse

son Frente y Centro.

Cuadro 12.1. Tabla Comparación Algoritmos

De acuerdo a la tabla 12.1, se puede observar que la Red Neuronal

Recurrente - Many to one, presenta buenos resultados, cuando es

empleada para la predicción y/o clasificación de series de tiempo, por esto

para la primera etapa del proyecto, la cual consta de la clasificación de

movimientos, consigue los resultados esperados haciendo una correcta

predicción de los movimientos.

Por otro lado la máquina de soporte de vectores, presenta resultados

aceptables, cuando es empleada para la predicción y/o clasificación de series

de tiempo, esta arquitectura falla más que la arquitectura anterior, debido

a que el hiperplano de clasificación esta diseñado para menor cantidad de

clases y además no se encuentra diseñada para realizar clasificaciones de

series de tiempo, fue diseñada para clasificación sobre hiperplano.

Los tiempos de clasificación de cada algoritmo son:

Red neuronal recurrente - Many to One: 600ms

Máquina de soporte de vectores: 400ms

Los tiempos presentados por los algoritmos vaŕıan de acuerdo a las

especificaciones del computador, en el que estos se estén ejecutando, en

nuestro caso, el computador presenta las especificaciones consignadas en la

tabla 12.2.
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Especificaciones del computador

COMPONENTE REFERENCIA

Procesador Intel Core7-8750H

GPU NVIDIA GeForce GTX 1060 6GB VRAM

GDDR5

Memoria RAM 8GB DDR4

Sistema Operativo Ubuntu 19.10

Cuadro 12.2. Especificaciones del computador

12.2. Algoritmo de generación de trayectorias

Para este algoritmo se implementa el cálculo del error de posición final

de cada uno de los motores (en radianes), empleando la ecuación de

distancia euclidiana, donde se calcula la diferencia de los ángulos que

debeŕıa tomar cada uno de los motores con respecto a su posición final.

En la figura 10.4 que se presenta en el caṕıtulo Generación de

trayectorias, se registra el error obtenido para los cuatro motores que

intervienen en el movimiento de un brazo para cada uno de los

movimientos entrenados. Se observa que el mayor error se presenta en el

motor brazo z al ejecutarse el movimiento Down. Sin embargo, en la

figura 10.5 que se presenta en el caṕıtulo Generación de trayectorias, se

observa que el error presentado no evita que la predicción que realiza la

red se asemeje a la posición deseada.

En relación a los parámetros medidos, se obtiene una menor pérdida

de entrenamiento cuando los parámetros barridos, que se muestran en el

cuadro 10.2 del caṕıtulo Generación de trayectorias, toman los valores de

28, 500 y 1024 respectivamente. Obteniendo pérdidas entre 9,841 × 10−4

y 1, 7 × 10−3. Teniendo en cuenta estos bajos valores y las figuras 10.1

y 10.3 del caṕıtulo Generación de trayectorias, donde se evidencia que la

pérdida de entrenamiento y el error en el tiempo convergen a 0, se llega
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a la conclusión que el tipo de arquitectura seleccionada y el valor de los

parámetros con los que se llevan a cabo los entrenamientos son satisfactorios

para cumplir el objetivo de generar trayectorias para ejecutar movimientos

en un robot, ya que se encuentra en la capacidad a nivel general de ejecutar

el movimiento solicitado, con un error de posición bajo, teniendo en cuenta

que el error total, resultado de promediar la distancia euclidiana de todos

los movimientos y motores, es de 0.035 radianes, que corresponde a 2 grados

deg.



Conclusiones

Tener un dataset de movimientos de brazos con 2400 muestras, de 20

movimientos diferentes, grabados con 6 personas que tiene diferente

apariencia f́ısica, permite a los algoritmos de clasificación arrojar

predicciones del 91 % para la red neuronal recurrente many to one y del

89 % para la máquina de vectores de soporte.

Al tener un dataset de dos dimensiones,los algoritmos de clasificación

tienden a confundir los movimientos Front y Center, esto ocurre por la

posición espacial las muñecas y los codos, pues desde el punto de vista de

la cámara, y la proyección bidimensional que ésta captura de la escena,

estas articulaciones se encuentran en la misma ubicación, ocasionando que

para la estimación de la pose los movimientos sean similares.

A partir de la implementación de una red neuronal con memoria a

corto y largo plazo (LSTM) con el fin de reconocer movimientos desde

puntos obtenidos a través de la estimación de pose en v́ıdeos, se obtuvo una

precisión del 93,2 % en los datos de prueba. Con este resultado se muestra

que un modelo secuencial (redes neuronales con memoria) es apropiado

para el reconocimiento de movimientos.

Para la implementación de algoritmos de clasificación (Red Many to

one y SVM) es necesario que el dataset sea etiquetado, lo cual permite la

agrupación de datos de acuerdo a las caracteŕısticas que estos tienen en

común.

Implementar una red neuronal con memoria a corto y largo plazo

(LSTM) es adecuado a la hora de aprender patrones o secuencias, como

se evidencia en el caso de la red one to many, donde se logró un
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funcionamiento satisfactorio en los tres escenarios propuestos.

La máquina de estimación de postura empleada para la extracción de

información del dataset RGB-D es muy útil pues permite a los algoritmos

de clasificación tener como entrada la secuencia de posiciones de las

articulaciones cuando se realiza un movimiento, esto se realiza por medio

de una CMP que recolecta los puntos fotograma á fotograma durante la

ejecución de un movimiento.

Para el aprendizaje de movimientos en un robot humanoide por medio

de imitación se hizo necesario dividir el problema en la clasificación de

movimientos y la regresión de secuencias que crea cada articulación del

robot para ejecutar los movimientos.

Para una red LSTM de tipo one to many entrenada con el dataset del

robot, se observa que con 512 neuronas el aprendizaje es insuficiente ya

que al predecir las trayectorias en ocasiones genera movimientos inválidos,

donde el robot genera posiciones imposibles para el cuerpo humano, por

otro lado, con 1024 neuronas la predicción se hace de forma correcta.

Funciona mejor con un tamaño del lote de 28 que de 12 y con 500 épocas

da mejor desempeño que con 1000.

Emplear aprendizaje supervisado para el aprendizaje de movimientos

es viable por medio de LSTM dados los resultados obtenidos.

Por medio de las matrices de confusión se evidencia que es más precisa

la clasificación de los movimientos por medio de SVM, pues en la many to

one se observa que la red confunde el movimiento center up por front up

la mayoŕıa de las veces.

El cálculo de error por distancia euclidiana en la posición final de los

motores al predecir las trayectorias de los movimientos muestra que logra

el target deseado ya que esta diferencia es insignificante en todos los

movimientos.

Los entrenamientos de SVM tienen una mejor precisión al entrenar con

un tamaño del lote mayor, gamma de 0.1 y C de 1, por otro lado el many

to one funciona mejor con un tasa de aprendizaje de 0.001, tamaño del lote

de 15, 256 neuronas y 500 épocas, funciona mejor con 256 neuronas que
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con 128 o 512.

En la aplicación se puede observar que la SVM, es mas sensible a

cambios, en especial cuando se trata de otra persona, esto se debe a que

el ĺımite de decisión restringe el ĺımite entre las clases y al tener

demasiadas clases, las muestras pueden pasar del hiperplano y ser

clasificadas en otra clase.



Trabajos futuros

Este proyecto de grado puede ser continuado a través de desarrollos

llevados a espacios de rehabilitación f́ısica, realizando un nuevo dataset,

compuesto por movimientos que le permitan al paciente mejorar la lesión

que tenga en sus extremidades superiores. Para la construcción de este

dataset, se necesita el acompañamiento de un fisioterapeuta, que a partir

de su criterio médico gúıe los movimientos que deben ser incluidos en el

dataset, en el cuál se puede contar además con la participación de adultos

mayores. Se deben entrenar los algoritmos de clasificación y regresión para

darle la capacidad al robot de replicar el movimiento y guiar la terapia

f́ısica, mejorando la calidad de vida de los pacientes de edad avanzada

mediante una atención personalizada y guiada completamente por el robot.

Se puede realizar estudios también donde se ampĺıen las partes del

cuerpo involucradas, como extremidades inferiores, espalda y cadera,

mejorando la prestación de servicios dentro de los centros de

rehabilitación f́ısica, para este es necesario buscar un robot que posea los

mismos grados de libertad que tiene una persona, como el robot Poppy

Humanoid u otro semejante, permitiendo que la replica del movimiento

tenga mayor similitud.

Para evaluar si el adulto mayor realiza la terapia f́ısica correctamente

se puede realizar monitoreo a través de la aplicación en tiempo real, donde

por medio del algoritmo de clasificación se identifique si el movimiento

realizado por el adulto mayor corresponde al correcto.

98



Productos del proyecto

Como productos obtenidos del proyecto se presenta inicialmente el

registro del software de clasificación LSTM and SVM based Movement

Recognition Software, que se encuentra vinculado al proyecto FODEIN

Aprendizaje supervisado para imitación de movimientos de un robot

humanoide en el marco de la alianza SINFONIA. Este registro se

encuentra en el anexo E.1, donde se encuentra la aplicación que permite

identificar en tiempo real el movimiento realizado por una persona, a

través de algoritmos de clasificación Red neuronal Recurrente y Máquina

de vectores de soporte.

Un segundo producto corresponde a la presentación del art́ıculo

”Vision based upper limbs movement recognition using LSTM neural

network” en la conferencia AETA 2019 - Recent Advances in Electrical

Engineering and Related Sciences: Theory and Application, en noviembre

del año 2019. Además está en proceso de publicación en la revista Lecture

Notes in Electrical Engineering, de la editorial Springer, clasificada por

Scimago Journal como Q3. El art́ıculo presenta la teoŕıa y la

implementación de una red neuronal recurrente empleando la

arquitectura LSTM many to one, esto con el fin de reconocer los

movimientos realizados en los videos, los puntos que se tuvieron en cuenta

para la ejecución de los movimientos y su identificación corresponden a la

posición de seis partes del cuerpo: hombros, codos y muñecas, estas se

extraen con una máquina de pose convolucional pre-entrenada, la red

implementada consta de 128 celdas LSTM y presentó un 92,5 % de

precisión en los datos de prueba y un tiempo de ejecución de alrededor de
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6,64ms.

Otros de los productos resultantes del proyecto son los dataset

construidos. El primero de ellos es el de movimientos humanos, el cual

contiene 2400 videos RGB-D de desplazamientos de las extremidades

superiores, que constan de la combinación de los siguientes puntos como

partida y objetivo: brazos extendidos hacia arriba, brazos extendidos hacia

abajo, brazos extendidos hacia el frente, brazos extendidos hacia los lados

y brazos recogidos hacia el pecho, este dataset se construyó con 6 personas

de diferentes contexturas f́ısicas. El segundo dataset se construyó por

medio de la herramienta de simulación R-VIZ, permitiendo obtener la

trayectoria que realiza el robot desde un punto aleatorio hasta una

posición final. Las posiciones finales corresponden a las anteriormente

mencionadas en el dataset de movimientos humanos.

Adicional, se hace un aporte a las herramientas del laboratorio de

Robótica de la Universidad Santo Tomás por medio del robot humanoide

Poppy Torso, que al igual que los productos anteriores, puede ser de

ayuda para futuros desarrollos de estudiantes y docentes que requieran el

uso del robot humanoide, aśı como el estudio de redes neuronales

recurrentes tanto para clasificación como predicción de trayectorias ó

SVM para clasificación.



Glosario

Se presenta un glosario, con las palabras con mayor relevancia dentro

del proyecto.

Error Correcting Output Codes (ECOC): Conjunto de métodos

diseñados para problemas de clasificación multiclase; este tiene como

tarea la elección de una etiqueta; algunos de estos algoritmos son :el

árbol de decisión, las bah́ıas ingenuas y la red neuronal [33].

Distancia Euclidiana: Distancia entre dos puntos de un espacio

eucĺıdeo, deducida empleando el teorema de Pitágoras.

Keras: API de alto nivel de Tensorflow para construir y entrenar

modelos de aprendizaje profundo. Se utiliza para la creación rápida

de prototipos, la investigación de vanguardia (estado-del-arte) y en

producción, con tres ventajas clave: Amigable con el usuario, lo cual

lo hace fácil de entender, además de ser modular y configurable.

Máquina de vectores de soporte(SMV): Algoritmo de

aprendizaje supervisado para la clasificación binaria, por medio de

un criterio de margen maximizado. Este es empleado para la

solución de problemas multiclases[2][32].

Long short-term memory (LSTM): Arquitectura artificial de

red neuronal recurrente (RNN), la cual tiene conexiones de

retroalimentación entre las celdas permitiendo el procesamiento de

puntos de datos individuales (como imágenes) o secuencias

completas de datos (como voz o v́ıdeo).
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MPII: Dataset de 25000 imágenes con muestras de 4000 personas

y 410 actividades humanas; este es empleado para la estimación y

evaluación de una posición humana.

Red Neuronal: Interconexión de procesadores, los cuales reciben

el nombre de neuronas, cada una de estas neuronas, produce una

secuencia de activación, la cual puede o no activar otra neurona que se

encuentre conectada a esta, permitiendo aśı que al final se encuentre

un valor real.[1]

Red Neuronal Recurrente(RRN): Red neuronal que permite la

predicción de una acción de acuerdo a un entorno, esto por medio

de una arquitectura la cual posee de una memoria, en esta se va a

almacenar la salida de la capa anterior, lo cual permite trabajar por

medio de series temporales.

Robot Humanoide: Robot que adquiere por su forma o por sus

propiedades la capacidad para interactuar con humanos,

asemejándose en su comportamiento o en su aspecto al de un

humano.

Tensorflow: Tensorflow es una plataforma end to end diseñada para

realizar algoritmos de aprendizaje de máquina, es de fuente abierta,

posee herramientas y libreŕıas flexibles que permiten a desarrolladores

construir aplicaciones de Machine Learning.

Vector Placeholder: M 0arcador de posición, que ayuda a

identificar a cuál grupo de funciones se hace referencia.



Apéndice A

Construcción Poppy

Vista partes en 3D robot humanoide

PARTE VISTA

Mano Horizontalmente

Mano Verticalmente

Cuadro A.1. Tabla Impresión partes Poppy
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Apéndice B

Entrenamientos Many to one

Resultados Red neuronal recurrente (Many to one- Dataset 2 dimensiones)

PARÁMETROS RESULTADOS

Entrenamiento 1

Tasa de Aprendizaje = 0,001 Precisión = 0,932

Tamaño del lote = 10

Neuronas = 128

Pasos de entrenamiento = 300

Entrenamiento 2

Tasa de Aprendizaje = 0,0001 Precisión = 0,8889

Tamaño del lote = 30

Neuronas = 512

Pasos de entrenamiento = 250

Entrenamiento 3

Tasa de Aprendizaje = 0,001 Precisión = 0,9792

Tamaño del lote = 15

Neuronas = 256

Pasos de entrenamiento = 500

Entrenamiento 4

Tasa de Aprendizaje = 0,01 Precisión = 0,8708

Tamaño del lote = 50

Neuronas = 128

Pasos de entrenamiento = 300
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Entrenamiento 5

Tasa de Aprendizaje = 0,0001 Precisión = 0,9111

Tamaño del lote = 20

Neuronas = 256

Pasos de entrenamiento = 600

Cuadro B.1. Tabla Entrenamientos Many to One-Dataset 2

dimensiones
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Apéndice C

Entrenamientos SVM

Resultados SVM Dataset

PARÁMETROS RESULTADOS

Entrenamiento 1

Kernel = Poly

Grado = 5

Tasa de aprendizaje = 0,01

C = 1

Tamaño del lote = 100 Precisión de

Entrenamiento = 0,9375

Entrenamiento 2

Kernel = Linear

Tasa de aprendizaje = 0,1

C = 0,8

Tamaño del lote = 100 Precisión de

Entrenamiento = 0,9681

Entrenamiento 3

Kernel = RBF

Tasa de aprendizaje = 0,1

C = 0,8

Tamaño del lote = 100 Precisión de

Entrenamiento = 0,05
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Entrenamiento 4

Kernel = Linear

Tasa de aprendizaje = 0,1

C = 1

Tamaño del lote = 30 Precisión de

Entrenamiento = 0,881

Entrenamiento 5

Kernel = Poly

Grado = 6

Tasa de aprendizaje = 0,1

C = 0,5

Tamaño del lote = 250 Precisión de

Entrenamiento = 0,9139

Cuadro C.1. Tabla Entrenamientos SVM Dataset 2 dimensiones



Apéndice D

Entrenamientos One to

many

Resultados Red neuronal recurrente One to Many

PARAMETROS RESULTADOS

Entrenamiento 1

Tamaño del lote = 12 Pérdida de entrenamiento = 0,0036

Pasos de entrenamiento =

1000

Pérdida de validación =

4,4681x10−4

Neuronas = 512

Movimiento = Down

Entrenamiento 2

Tamaño del lote = 28 Pérdida de entrenamiento = 0,0021

Pasos de entrenamiento = 500 Pérdida de validación =

2,6521x10−3

Neuronas = 1024

Movimiento = Down
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Entrenamiento 3

Tamaño del lote = 12 Pérdida de entrenamiento = 0,0020

Pasos de entrenamiento =

1000

Pérdida de validación =

2,5984x10−4

Neuronas = 512

Movimiento = Front

Entrenamiento 4

Tamaño del lote = 28 Pérdida de entrenamiento = 0,0017

Pasos de entrenamiento = 500 Pérdida de validación =

6,0773x10−4

Neuronas = 1024

Movimiento = Front

Entrenamiento 5

Tamaño del lote = 12 Pérdida de entrenamiento = 0,0025

Pasos de entrenamiento =

1000

Pérdida de validación =

4,8514x10−4

Neuronas = 512

Movimiento = Up

Entrenamiento 6

Tamaño del lote = 28 Pérdida de entrenamiento = 0,0015

Pasos de entrenamiento = 500 Pérdida de validación =

5,9784x10−4

Neuronas = 1024

Movimiento = Up

Entrenamiento 7

Tamaño del lote = 12 Pérdida de entrenamiento =

5,4955x10−4

Pasos de entrenamiento =

1000

Pérdida de validación =

3,0287x10−4

Neuronas = 512

Movimiento = Sides
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Entrenamiento 8

Tamaño del lote = 28 Pérdida de entrenamiento =

9,841x10−4

Pasos de entrenamiento = 500 Pérdida de validación =

2,5185x10−4

Neuronas = 1024

Movimiento = Sides

Entrenamiento 9

Batch size = 12 Pérdida de entrenamiento = 0,0066

Pasos de entrenamiento =

1000

Pérdida de validación =

7,4146x10−4

Neuronas = 512

Movimiento = Center

Entrenamiento 10

Tamaño del lote = 28 Pérdida de entrenamiento = 0,0034

Pasos de entrenamiento = 500 Pérdida de validación = 0,0011

Neuronas = 1024

Movimiento = Center

Cuadro D.1. Tabla Entrenamientos One to Many



Apéndice E

Descripción Software

T́ıtulo de la Obra: LSTM and SVM based Movement Recognition

Software (Software de Reconocimiento de Movimientos basado en LSTM y

SVM)

Autores

Nombre Documento de identidad

Edgar Camilo Camacho

Poveda

CC 1 054 680 989

Andrea Catalina Rey Ramı́rez CC 1 013 678 687

Alison Gissell Ruiz Ruiz CC 1 012 454 646

Carolina Higuera Arias CC 1 049 630 929

Cuadro E.1. Autores del registro software

Patrocinado por: Universidad Santo Tomás - Nit: 860.012.357-6

Lenguaje de Programación: Python 3

Descripción General: Este programa de computador permite

determinar el movimiento realizado por las extremidades superiores de

una persona frente a una cámara conectada al equipo, a través de

algoritmos de aprendizaje de máquina (Long Short-Term Memory Neural
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Networks y Support Vector Machines), pre entrenados para detectar las

transiciones entre las siguientes posiciones de los brazos (20 en total):

Extendidos hacia arriba

Extendidos hacia abajo

Extendidos hacia el frente

Extendidos hacia los lados

Recogidos contra el pecho

La información correspondiente a la detección realizada, puede ser

enviada a través de tubeŕıas o memoria compartida a otros procesos, para

aśı utilizarla para tomar la acción necesaria.

El software dispone además de una interfaz gráfica para seleccionar el

método de clasificación a seleccionar, aśı como umbrales de detección. Aśı

mismo, controla el inicio y la finalización de la detección, y visualiza la

transición detectada.

Requisitos de operación:

GPU Nvidia Compatible con Cuda 10.0 o superior.

Ubuntu 16.04 o superior

Python 3.6 o superior.

Dependencias listadas en el archivo environment.yml

Ejecución: Para la instalación de las dependencias y la ejecución del

programa, siga las instrucciones descritas en el archivo README.md

(README.pdf para visualizar imágenes).
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