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RESUMEN

Actualmente el sensor mas utilizado para conocer la inclinacion y orientacion de un robot o
cuerpo de cualquier indole es una IMU, una combinaciéon de acelerémetros, girdscopos y
magnetometros. Sin embargo, tiene un importante defecto y es que periodicamente es necesario
calibrarlo debido a que el error que afecta a su medida es de caracter acumulativo.

A partir de una serie de estudios en el campo de biologia sobre los 6rganos sensoriales de los
insectos, se ha descubierto un mecanismo de percepcion de la orientacion angular en el espacio
sensible de ser reproducido de forma artificial. Dicho mecanismo de percepcion consiste en la
traduccion de intensidades luminicas y longitudes de onda captados por los ocelos, pequefios
ojos compuestos ubicados y orientados de forma estratégica en la parte superior de la cabeza de
determinados insectos.

La adaptacion de este método de forma artificial consistira en la conversion de imagenes
tomadas desde una posicion y orientacion similar a la observada, en incrementos en los angulos
de Euler del objeto que las toma. Lo cual se llevaria a cabo mediante una red neuronal debido
al escaso cocimiento del modelo fisico que describiria el fendmeno natural en el que se basa el
proyecto, asi como al, de nuevo desconocido, funcionamiento interno del sistema cognitivo de
un insecto.

Es decir, el proyecto consistird en la programacion de una red neuronal capaz de traducir la
informacion recopilada, a la velocidad angular en los angulos de roll, pitch y yaw. Para lo cual
serd necesario fabricar una estructura para posicionar tres camaras imitando la orientacion de
los ocelos de un insecto y afadirle una IMU para conocer los dangulos que corresponden a cada
conjunto de imagenes para poder entrenar y validar la red.

Y el objetivo final serd, al afiadir la red neuronal disefiada, lograr un sistema capaz de sustituir
ala IMU, o, al menos servir de complemento al mismo para evitar la mencionada calibracion
periddica que este necesita.
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ABSTRACT

Currently, the most accepted sensor to know a body’s angular rate is an IMU, an instrument
that combines the use of accelerometers, gyroscopes and magnetometers. However, it has a
remarkable inconvenient, and it is that it needs a periodical calibration because of the
cumulative nature of its error.

From a study in the field of biology about insects’ sensory organs, it was discovered an angular
rate acquisition mechanism which could be imitated artificially. This mechanism consists on
the interpretation of luminous intensities variations sensed by ocelli, a type of simple eyes
located on the top of some insects’ head in a particular way.

The imitation of this mechanism would consist on the conversion of images taken by cameras
located and orientated as similar to the insects’ ocelli as possible, to angular rates. Which would
be fulfilled by a neural network due to our incapability to build a mathematical model to
describe this phenomenon, as well as to our insufficient knowledge about the internal behavior
of an insect’s brain.

Summarizing, the Project consists on the programming of a neural network able to translate
images into angular rates. Which also means that it will be necessary to build a structure to hold
the three cameras in the correct positions, imitating ocelli’s, as well as to hold an IMU, to log
the angular rates associated to each image. This last part is essential to train and validate the
network designed.

The goal would be to, using the network designed, be able to substitute an IMU or at least use
it as a complement to avoid the mentioned periodical calibration.
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INTRODUCCION

""Mira profundamente en la naturaleza y entonces comprenderas todo mejor."
Albert Einstein

Desde que el primer ser humano comenzo a desarrollar tecnologia, ya fuera una piedra afilada,
la rueda, la red..., su principal motivacion es lograr construir, poseer, herramientas o métodos
con el objetivo de hacer mas sencillas y eficientes las tareas que necesitaba llevar a cabo para
sobrevivir, o progresar.

Cada vez que surge una necesidad, se idean una serie de mecanismos para cubrirla, mecanismos
que a lo largo del tiempo se van perfeccionando para, como se ha mencionado antes, prosperar,
ya sea logrando cubrirla mejor, o comerciando con un excedente.

Este fendmeno se retroalimenta, es decir a medida que se van logrando satisfacer las distintas
necesidades, van surgiendo otras nuevas. Una vez una sociedad ha logrado estar a salvo de las
inclemencias del tiempo, de los depredadores y el hambre, entonces comienza a hacer dos tareas
en paralelo. Por un lado, desarrollar mas y mas las tecnologias conocidas que le permiten vivir
cémodamente, como la edificacion de hogares, la produccion y distribucion de comida y los
sistemas de transporte entre muchas otras. Asi como, por otro lado, la investigacion de nuevas
invenciones capaces de cubrir las nuevas necesidades que van apareciendo, a veces de forma
espontanea, debido a la aparicion de nuevas actividades que necesitan un apoyo tecnologico. Y
otras artificial, es decir, los lujos creados por el ser humano en si mismo, muchas veces con fines
lucrativos.

En cualquier caso, el quid de la cuestion, a donde pretendia llegar desde el principio de la
introduccion, es que desde el principio la respuesta se ha encontrado en la naturaleza. No por
supuesto, la respuesta a todos y cada uno de los problemas que van surgiendo, pero si una
proporcion sorprendente de ellos. Eso ocurre porque, aunque también creativo, el ser humano
es un gran imitador por naturaleza, algo que se puede observar en cualquier bebé o nifio pequefio.

Cuando se afilo la primera piedra para lograr un objeto cortante, probablemente fue para imitar
la garra de un depredador, o quizas porque el hominido en cuestion iba paseando y se corto,
deduciendo que imitando una determinada forma podria lograr cosas que de forma
exclusivamente manual serian muy dificiles. Las redes, antes que las personas para pescar, las
usaban las arafias, una rueda era una roca redonda que quizas cayo en un desprendimiento, o
quizas era un canto rodado que se movia debido a la corriente de un rio. Como estos, hay miles
de ejemplos, todos dignos de mencion en una clase de historia o en un documento sobre el origen
de la ingenieria.

Continuando con la reflexion, hay que comprender que a medida que la tecnologia es mas
sofisticada, los seres humanos mas complejos, ese componente natural que se comenzo a
replicar se pierde. Poco a poco es cada vez mas dificil ver nuevas ideas en la naturaleza para
resolver los problemas actuales. De poco sirve observarla para aumentar la capacidad de
procesamiento de un dispositivo electronico, por ejemplo. Sin embargo, nunca se debe perder
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de vista, que absolutamente cualquier comportamiento existente en la naturaleza es un
mecanismo tecnologico que se ha desarrollado durante millones de afos y ha permitido
sobrevivir a los seres vivos que conviven con el ser humano en la tierra. Es mds, ni siquiera hay
que limitarse a los seres vivos, también procesos naturales como el ciclo del agua, se imitan
para, por ejemplo, la recoleccion de sal.

La observacion, abstraccion y generacion de una solucion a partir de elementos ya existentes en
la naturaleza me parece algo fascinante, ya que desde mi punto de vista la complejidad e
inteligencia existente en los seres vivos y en los procesos naturales de nuestro entorno es muy
superior a lo que hasta ahora se ha conseguido alcanzar mediante la tecnologia. Y no solo
despierta una gran curiosidad en mi, sino que me hace pensar que el verdadero futuro se
encuentra en la capacidad de la ingenieria para acercarse al maximo posible a comprender como
utilizar toda esa informacion para seguir desarrollando el mundo en el que vivimos. A parte, por
supuesto, de la gran belleza que a mi parecer tiene, el mismo proceso de investigacion,
infructuoso o no.

Por esta razén me senti atraido por este proyecto. Que, de poderse llevar a cabo hasta el final,
resultaria ser un nuevo ejemplo de la abstraccion e imitacion de un sistema ya existente en la
naturaleza, para superar un reto que hasta ahora no tiene una solucion éptima. El cual es lograr
conocer de forma precisa y sin la necesidad de llevar a cabo recalibraciones, los angulos de Euler
de un objeto en el espacio.

EL GIROSCOPO DE LA NATURALEZA

Desde que comenzaron a idearse los primeros robots moviles autonomos, se han ido
desarrollando paralelamente todo tipo de sistemas de localizacion y posicionamiento en el
espacio. Sobre todo, para los voladores, conocer su inclinacion en los ejes del espacio es crucial
para poder disefiar un sistema de control capaz de sustituir a un piloto humano. Como solucién
a este problema, se idearon multiples soluciones, siendo principalmente el girdscopo,
complementado por el resto de sensores presentes en una IMU, el mas utilizado. De hecho, la
IMU es una gran solucion, cuyos pros, son muy superiores a sus contras. Sin embargo, ya existen
seres voladores en la naturaleza, y no la necesitan para poder moverse por el mundo. Como
determinados insectos.

NN NN

»
@

L

16 17 18 19 20 21

Tlustracion 1: Dron vs insecto
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Los robots moviles que mas necesitan conocer sus angulos de Euler son sin duda los drones,
debido a su maniobrabilidad, y los seres vivos voladores cuyo vuelo es mas similar al de un
dron, son las moscas, mosquitos, abejas... Insectos pequetios que disponen de alas articuladas
en su base, lo que les permite llevar a cabo cambios bruscos de inclinacion y direccion durante
el vuelo.

En el campo de la biologia han estado largo tiempo investigando el método que dicho tipo de
insecto volador tiene para lograr tal control y capacidad de maniobra desde el punto de vista del
equilibrio y el conocimiento de su posicion relativa en los ejes del espacio. Y fue entonces
cuando se descubri6 el papel crucial que tienen los ocelos.

Tlustracién 2: Ocelos dorsales

Los insectos tienen tres tipos de organos sensoriales:

e  Mecanorreceptores:

Detectan movimientos, vibraciones y otras perturbaciones mecanicas

e  Quimiorreceptores:

Detectan la presencia de sustancias quimicas en el aire (olor) o en sustratos
(gusto)

e Fotorreceptores:

Detectan la presencia y calidad de la luz incidente (radiacion electromagnética)

Se podria pensar que, en este caso, los organos sensoriales que son mas interesantes para el caso
que se trata, son los mecanorreceptores, ya que el giréscopo tal y como lo conocemos, en muchas
ocasiones es un dispositivo mecanico. Sin embargo, se descubrio que la clave se encuentra en
los fotorreceptores. No es correcto llamar simplemente “ojos” a los 6rganos fotorreceptores de
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los insectos, ya que el concepto es completamente diferente, aunque su principal proposito sea
el mismo.

Los “0jos” de los insectos, u “0jos compuestos”, estan, como su nombre lo indica, formados por
muchas facetas similares entre ellas llamadas omatidios, estos son las unidades estructurales y
funcionales de la visiéon de un insecto.

[lustracion 3: Ojo compuesto

Cada faceta apunta hacia una parte diferente del campo visual del insecto, lo que este, tiene que
traducir como una imagen compuesta por cada imagen capturada en cada omatidio. Esto implica
que no pueden construir una verdadera imagen del entorno, es decir, su agudeza visual es pobre
comparada con la de los seres vivos provistos de ojos convencionales. Sin embargo, su
capacidad para detectar es superior a la mayoria de animales. En comparacion con los humanos,
los insectos con 0jos compuestos tienen un rango de sensibilidad espectral que abarca muchas
mas longitudes de onda, sobre todo, mas cortas. Por ejemplo, los insectos pueden percibir la luz
ultravioleta.

Ademas de los ojos compuestos frontales, los que utilizan para crear imagenes e interaccionar
con el entorno, los insectos tienen ojos simples. Los ojos simples son como los frontales, pero a
mucha menor escala, y su nombre técnico es “ocelos”.

Los ocelos pueden ser dorsales o laterales, en nuestro caso, nos interesan los ocelos dorsales:

Los ocelos dorsales no forman una imagen o perciben los objetos en el medio ambiente, pero
son sensibles a una amplia gama de longitudes de onda de luz y responden rapidamente a los
cambios en la intensidad de la luz o sobra. Lo cual es crucial para nuestros intereses. Es mediante
a estos organos, como los insectos son capaces de saber los incrementos en los angulos
espaciales que experimentan durante el vuelo, gracias a la mencionada rapidisima capacidad
para detectar cambios en la intensidad de luz, sombra, o en una enorme variedad de longitudes
de onda diferentes.

También es muy importante su disposicion. Los ocelos son tres, uno por cada eje del espacio, y
estan orientados como si se tratase de los ejes de un sistema axonométrico.

Es mediante a la informacion percibida mediante estos pequefios 0jos compuestos como los
insectos son capaces de conocer su roll, pitch y yaw. Los ocelos, junto con la traduccion llevada
a cabo por el cerebro de la mosca, son el girdscopo de la naturaleza.
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Ilustracion 4: Orientacion de los ocelos (ejes axonométricos)

ABSTRACCION Y PLANTEAMIENTO DEL SISTEMA

No es posible dotar de ocelos a un dron, pero una aproximacion seria sustituirlos por camaras,
y no tratar las imagenes capturadas como imagenes, sino como conjuntos de pixeles (omatidios)
cuyo valor va cambiando con el movimiento.

Asi se estaria llevando a cabo una imitacion de lo que, por ejemplo, una mosca, recibe a través
de sus ocelos. Sin embargo, quedaria la parte mas compleja, lograr un modelo que sea capaz de
convertir esa informacion en el incremento angular en los ejes del espacio experimentado por el
dron, lo cual, el insecto lo hace de forma natural gracias a su propio sistema cognitivo.

Dado que no se conoce ningiin modelo matematico que se pueda construir para ser capaces de
interpretar los datos recogidos por las camaras, se intentara llevar a cabo una red neuronal (Deep
learning), que a través de un exhaustivo entrenamiento sea capaz de imitar de forma aproximada
el proceso que utiliza un insecto para tratar la informacion que recibe desde los ocelos. Para
llevar a cabo el mencionado entrenamiento sera necesario conocer la salida correcta para cada
conjunto de imagenes, lo cual sera posible porque durante los experimentos se recogeran las
respuestas proporcionadas por una IMU anexa a la estructura que sujeta las camaras.

Una red neuronal, aunque por sunombre lo parezca, no imita el comportamiento de un conjunto
de neuronas bioldgicas, ya que seria demasiado complejo y aun no se han logrado buenos
resultados con esa tecnologia. Una red neuronal, es un modelo matematico, conformado por un
montén de pequeiios nucleos que contienen una funcion matematica. Dichos nucleos, o
neuronas, se organizan por capas, de manera que, en la primera capa, cada neurona recibe la
informacion que se le asigna como entrada a la red, en la segunda, la informacion que sale de
las neuronas de la primera capa, y asi sucesivamente hasta llegar a la Gltima capa, cuya
dimension debe ser igual al nimero de salidas de la red, y de la cual, deberian salir las entradas
traducidas.

Todas las neuronas de cada capa suelen tener la misma funcion matematica, la cual se aplica a
los elementos que entran en ella, dando lugar a la salida. Tener muchas neuronas implica tener
una gran variedad de respuestas. Para encontrar el mejor modelo posible, se lleva a cabo un
entrenamiento, el cual consiste en asignar un valor en tanto por uno a cada neurona, llamado
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peso, que determina la importancia, la contribucion, de la salida generada por esa neurona en
particular sobre el resultado.

10
15 » Out
g 11

12

13

14

[lustracion 5: Ejemplo de estructura red neuronal 6 entradas 1 salida

Hay una gran variedad de posibilidades a la hora de programar una red neuronal, por lo que, en
este proyecto trabajara mas de un investigador, y cada uno se preocupara de buscar soluciones
con una serie de restricciones, con el fin de no destinar mas de un recurso humano a investigar
en el mismo entorno. Por ello, se me ha asignado un tipo concreto de red neuronal, que ser la
secuencial simple, intentando comprobar la viabilidad sobre todo de redes con una funcion de
activacion lineal en las neuronas tratadas. Otro tipo de redes como por ejemplo las

convolucionales se han asignado a otros compaiieros.

El entorno de programacion asignado para trabajar sobre las redes ha sido Matlab, aunque
debido a la escasez de posibilidades ofrecidas por el Toolbox y el deficiente funcionamiento
ante redes del tamafio que se necesita en este proyecto, se termino utilizando Keras, una libreria

propia de Python.
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LISTA DE ABREVIATURAS Y SIMBOLOS

BFGS: Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno algorithm

BS: Batch Size

FFBackProp: Feed Forward Backpropagation

IMU: Inertial Measurement Unit (Unidad de Medicion Inercial)

MAE: Mean Absolute Error (Error absoluto medio)

MSE: Mean Squared Error (Error cuadratico medio)

tanh: Funcion tangencial hiperbdlica

TrainGD: Gradient Descent Training (Entrenamiento descenso del gradiente)
trainLM: Levenberg-Marquardt Training

TrainOSS: One Step Secant training
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DESARROLLO DEL PROYECTO

Para poder comenzar a trabajar sobre redes neuronales el primer paso es tener una base de datos
amplia. Para ello hay que definir un entorno de experimentacion con una serie de condiciones
a tener en cuenta y luego proceder a realizar los experimentos.

Una vez se tenga una base de datos de un tamafio considerable se procedera a programar redes
de dimensiones y caracteristicas adecuadas para el formato de los datos recogidos. Tras lo cual
se entrenaran y validaran las redes. Para la validacion, es decir, la comparacion entre las salidas
del sistema recogidas en la fase de experimentacion, con las generadas por la red neuronal, es
necesario guardar una parte de los datos experimentales, ya que, si se probara el funcionamiento
de la red, con sefiales de entrada y salida que han participado en el entrenamiento de la misma,
podria ocurrir que la red diera un resultado correcto por conocer ese caso especifico, mientras
que nuestra intencion no es comprobar la memoria de la red, sino su capacidad de evaluar casos
desconocidos para ella.

Cuando se dispone de una serie de redes ya entrenadas y validadas, hay que comparar los
diferentes resultados de la validacion para elegir la mejor. Esta, pasara entonces un proceso de
reentrenamiento y revalidacion con diferentes grupos de datos. Es decir, si en la base de datos
existen 35357 observaciones de las distintas entradas y salidas, la red se habra entrenado con
30000 observaciones concretas y validado con las 5357 restantes, y en este paso se pretende
volver a entrenar la red y validarla con datos diferentes a los que se utilizaron en la primera
fase, con el fin de comprobar si tiene un buen comportamiento independientemente de datos de
entrenamiento o validacion concretos.

ADQUISICION Y FORMATO DE LOS DATOS

ESTRUCTURA

Fisicamente, el instrumento utilizado para la adquisicion de datos es un soporte capaz de
integrar tres camaras ubicadas y orientadas correctamente, las cuales captan los datos de entrada
de la red neuronal, y en el esquema del cuerpo del insecto equivaldrian a los ocelos. Ademas,
también es capaz de soportar una IMU, cuya informacion recogida serian los angulos de roll,
pitch y yaw correspondientes a cada trio de imagenes.
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Ilustracion 6: Adaptacion fisica de los ocelos

SENSORES

Cada camara tiene una resolucion de 320 x240 pixeles, que, tras ser tratados digitalmente para
bajar su resolucion, generan imagenes de 8x10 pixeles cada una. En total, sumando todas las
imagenes se lograrian 80 pixeles por foto, 240 por trio. Y cada pixel da como informacién un
numero entre 0 y 1, que representa la escala de gris captada.

Mientras que la IMU genera mediciones con una precision de 0.01 rad y registra los angulos de
roll, pitch y yaw.

Ambos instrumentos trabajaron coordinadamente para realizar capturas con una frecuencia de
30Hz.

REALIZACION DE LOS EXPERIMENTOS

Cada experimento se realizo en el interior de una habitacion, moviendo la estructura fisica
manualmente durante un periodo de entre 1 y 2 minutos. Se realizaron 14, alternando dos
habitaciones diferentes, y cada uno generd un fichero de entre 2200 y 3600 observaciones, con
sus correspondientes 240 variables destinadas a guardar el valor asociado a cada pixel, y 3
variables que representan los angulos registrados por la IMU.

FORMATO DE LOS DATOS

Los datos fueron proporcionados en forma de matrices de 243 columnas. Una primera matriz
con las muestras absolutas, es decir, 240 pixeles, con valor entre 0 y 1, y 3 angulos, en radianes.
Y una segunda conteniendo la misma informacion, pero derivada, es decir, con los incrementos
en el valor de cada pixel frente a los incrementos en los angulos obtenidos mediante la IMU.
Dichas matrices se encontraban codificadas en un archivo . mat”, accesible desde Matlab.

En este caso la informacion relevante se encuentra en la segunda matriz, ya que una imagen en
si misma no aporta informacion sobre la inclinacion del objeto. Mientras que la segunda,
relaciona cambios en los datos percibidos por las camaras con cambios en los angulos
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percibidos por la IMU, que es lo que queremos que la red neuronal sea capaz de hacer.

En total la base de datos esta formada por 243 variables, como acabamos de mencionar, y
35.357 observaciones, distribuidos como menciono anteriormente en 14 experimentos, cada
uno dentro de un archivo *“. mat”.

Como entrada para las redes se utilizaran las primeras 240 variables, y como salida y objetivo,
se utilizaran las 3 restantes convertidas a revoluciones, para lograr que sus valores oscilen entre
nimeros menores, casi ninguno mayor en valor absoluto que 1. Lo cual favorece a las redes,
debido a que las entradas rara vez superan la unidad y a que las funciones de activacion suelen
ser funciones que generan a su salida valores entre -1y 1 0 0y 1.

Segtin avanzd el proyecto se hizo evidente que Matlab no era la mejor herramienta para
programar la red neuronal, y se comenz6 a trabajar en Keras, a través del entorno de
programacion R. R es muy parecido a Matlab, pero tiene dos ventajas fundamentales de cara a
la realizacion de este proyecto:

e FEs software libre, por lo que no es necesario lidiar con periodos de prueba y
licencias para estudiantes. Ademds, hay muchisima mas informacion,
desarrolladores activos aportando ideas e informacion en la red. Casi cualquier
necesidad que pueda surgir a un usuario, no solo ha surgido anteriormente, sino
que probablemente su solucion ha sido dispuesta de forma gratuita para que
cualquiera pueda acceder a ella.

e FEsté orientado al andlisis estadistico, por lo que ofrece muchas posibilidades a
la hora de llevar a cabo operaciones relacionadas con él y esta mejor optimizado
que Matlab para llevarlo. Todo esto es un pro, debido a que no podemos olvidar
que una red neuronal no deja de ser un modelo matematico construido a través
de analisis y procesos estadisticos iterativos.

Debido a que los datos estaban en un formato inaccesible desde R, fue necesario llevar a cabo
un paso intermedio que consistio6 en la extraccion de los datos utilizando Matlab y la generacion
de ficheros equivalentes en formato de texto separado por comas (“.csv”), en los que solo se
adjuntaron las matrices que contenian las derivadas de las imagenes y angulos. Asi como un
pequetio ejercicio de lectura y conversion de los archivos de texto en matrices compatibles con
la libreria Keras, ya que las funciones de R, al leer tablas construyen “dataframes”, que son
matrices capaces de alojar diferentes tipos de variables en cada columna y cuyo
direccionamiento es diferente al de las matrices convencionales, por lo que Keras no sabe
utilizarlos.
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DESARROLLO EN MATLAB

INTRODUCCION

Con la herramienta Matlab, hay dos posibilidades a la hora de programar redes neuronales, el
Toolbox “nntools” manejado a través de su interfaz grafica, o a través de su libreria de funciones
realizando un script.

El sencillo Toolbox de Matlab para la programacion de redes neuronales ofrece una buena
oportunidad para poder probar multiples combinaciones de densidades de capas y funciones de
activacion, teniendo un muy facil acceso a una gran variedad de datos estadisticos y graficas
sobre el funcionamiento de la red y la calidad del entrenamiento.

e La interfaz grafica pone al servicio del desarrollador las herramientas basicas
para crear y entrenar rapidamente una red neuronal sin tener siquiera la
necesidad de conocer el entorno de programacion de Matlab. Pero omite varias
herramientas utiles que son de utilidad para este proyecto, como la asignacion
de drop-outs a las diferentes capas de la red.

e Realizar lared a través de un script utilizando las funciones de la libreria ofrece
muchas mas posibilidades a la hora de configurar una red. Pero el principio de
funcionamiento es el mismo, ya que son dichas funciones las que sostienen a la
interfaz grafica, y se espera que los resultados sean también similares.

Ambas herramientas se utilizaran simultineamente para comprobar si existen diferencias de
rendimiento realizando la misma red, y paso a paso se iran mostrando los resultados obtenidos
para diferentes configuraciones.

PROBLEMAS E INCONVENIENTES

Antes de comenzar es importante comentar una serie de problemas que surgieron antes de poder
programar la primera red:

e Muchas de las funciones de entrenamiento que utiliza Matlab estan orientadas para
utilizarlas contra redes de dimensiones bastante menores a las que se manejan en este
proyecto. Y muchas de ellas coinciden con las mas comunes o reconocidas por la
propia documentacion del programa, por ejemplo, “trainLM”. Por lo que al intentar
utilizarlas la memoria disponible quedé muy sobrepasada. El error era el siguiente:

Requested 62400x100011 (46.5GB) array exceeds maximum array size preference. Creation of arrays
greater than this limit may take a long time and cause MATLAB to become unresponsive.

Para solucionar el problema se probd a aumentar la cantidad de memoria disponible
para la pila de java (Java Heap Space), pero ni mucho menos fue la solucion que se
esperaba. Por lo que automaticamente hubo que descartar parte funciones de
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entrenamiento que ofrece el Toolbox.

Entre las demas funciones de entrenamiento, las hay mas y menos adecuadas para el
entrenamiento de redes como la que se trata en el proyecto, por lo que se continuaron
descartando funciones como por ejemplo “TrainR”, cuyo funcionamiento consiste en
asignar valores aleatorios a la matriz de pesos y comprobar en cada epoch su
funcionamiento. Dicha funcién no solo era extremadamente lenta, sino que en
ocasiones el error nunca llegaba a decrecer y el propio programa paraba el
entrenamiento. Finalmente, gracias a la ayuda recibida por el tutor del proyecto, me
decanté por “TrainGD”. Dicha funcién consiste en modificar los valores de la bias y la
matriz de pesos en la direccion en la que desciende el gradiente de la funcion de
rendimiento de la red.

PAUTAS SEGUIDAS PARA GENERAR LA SOLUCION

A partir de entonces comenzo la fase de programacion y analisis de distintas redes. Que para
ser mas eficiente debia seguir una serie de pautas:

En primer lugar, probar distintas funciones de activacion para las distintas capas,
centrandose sobre todo en las funciones “tanh” y “linear”, sobre todo esta ultima, ya
que asi se recomendaba en la asignacion del trabajo y porque conceptualmente parece
tener sentido que haya una relacion lineal, o lineal suavizada en los extremos (tanh)

En segundo lugar, averiguar hasta cuantas capas ocultas merecia la pena incluir en la
red, con el fin de utilizar el menor nlimero posible de capas, para que la red fuera menos
compleja.

En tercer lugar, y ya habiendo decidido el numero de capas ocultas de la red, probar
varias combinaciones de densidades para cada capa, con la intencion de tener cierta
orientacion sobre aproximadamente qué proporcion de densidades ofrecia una mejor
respuesta.

Una vez culminados todos estos pasos, se esperaba conseguir un desenlace esperanzador. Los

resultados paso a paso, asi como las redes creadas para lograrlos, se mostraran en los proximos
apartados.

[lustracion 7: Funciones de activacion “linear” y “tanh”
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PASO 1: FUNCIONES ACTIVACION

En un principio se utilizaron funciones de activacion lineales para todas las capas, y mas tarde
se fueron cambiando por tanh en las capas ocultas, nunca en la capa de salida, debido a que
influye directamente en el rango de valores alcanzables en la misma. Siendo siempre mayor el
rango asociado a la funcion lineal ya que esta no se encuentra “saturada” en sus extremos.

En ambos casos se cosecharon pobres resultados y no se podia asegurar que una funcion
ofreciera mejores resultados que cualquiera de las otras, por lo que se optd por seguir adelante
e ir probando las diferentes posibilidades cuando se tuviera una estructura asentada para la red.

PASO 2: CAPAS OCULTAS

Como se ha explicado anteriormente, el objetivo de este punto es ver hasta qué numero de capas
ocultas dejan de mejorar los resultados, analizando durante el test de la red, el error medio al
comparar la salida generada por la red neuronal, con la salida recogida durante la fase
experimental. Para asi tener una red lo mas sencilla en cuanto a nimero de neuronas y capas.
Para comparar resultados se programaron redes con las siguientes caracteristicas:

Capas Primera  Segund  Tercera Cuarta Training Adaption Performance  Net Type Training

ocultas  capa acapa capa capa function Learning Function Epochs
Function

Tabla 1. Set de experimentos para elegir el nimero de capas ocultas
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TRES CAPAS OCULTAS, PRIMER INTENTO

Best Validation Performance is 10293257.6574 at epoch 0
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Ilustracion 8: 3 capas ocultas, primer intento

TRES CAPAS OCULTAS, SEGUNDO INTENTO

Best Validation Performance is 5444635.0864 at epoch 0
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Ilustracion 9: 3 capas ocultas, segundo intento

TRES CAPAS OCULTAS, TERCER INTENTO

Best Validation Performance is 13992580.6225 at epoch 0
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[lustracion 10: 3 capas ocultas, tercer intento
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En todos los casos en los que se crearon redes con 3 capas ocultas el resultado del entrenamiento

fue de absoluta divergencia.
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Ilustracion 11: 2 capas ocultas, primer intento
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Ilustracion 12: 2 capas ocultas, segundo intento
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DOS CAPAS OCULTAS, TERCER INTENTO
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Ilustracion 13: 3 capas ocultas, segundo intento

Tras probarlas se lleg6 rapidamente a la conclusion de que los resultados eran decepcionantes
tanto para como para unas como para otras, en todos los casos ni siquiera se llegaban a
completar todos los epochs programados para el entrenamiento de la red, ya que se alcanzaba
el nimero maximo de los “validation checks” del Toolbox. Cuyo cometido es detectar si tras
un epoch la red no ha convergido. Al alcanzar un determinado nimero de “validation checks”,
el entrenamiento concluye, este numero es configurable, pero no se modificod el valor por
defecto, 6.

Dado que los resultados eran pobres, se probd con otras funciones de entrenamiento, pero no
dio resultado. La unica capaz de entrenar la red durante mas de un epoch fue TrainOSS, que
consiste en sustituir el método BFGS para optimizacion, por una aproximacion mediante
secante, que es a su vez una version del método de newton. Asi se logra un menor coste
computacional y de memoria, y se disfrutan de las ventajas de un método de optimizacion mas
completo. Es importante recordar que la mayor limitacion de Matlab para trabajar con las redes
que precisa este proyecto, es la memoria dedicada.

Encontrar otra funcion de entrenamiento a parte de TrainGD significd una inyeccion de moral,
aunque muy lenta de entrenar, logrd resultados mucho mejores que los obtenidos hasta
entonces. Seguian sin ser suficientemente buenos, pero ya comenzo a apreciarse como la red
era sensible a los cambios en la entrada. El resultado obtenido fue el siguiente:
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Tabla 2. Primera red TrainOSS
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Tlustracién 14: TrainOss first simulation

Efectivamente aqui se puede observar como la red por primera vez parece sentir las variaciones.
El error sigue siendo alto y la prediccion deficiente, pero parece que se ha encontrado un camino
a seguir. Aprovechando este resultado se probara para la misma red la funcion de activacion
“tansig”, en las capas ocultas de la red, pero manteniendo “purelin” en la tltima:

Cypas Rimera  Sguda Tecea Qata  Traning Adaption Perfamance Net Type
ocutas cpa A A capa fundtion Leaming Rundtion
Fundtion

Tabla 3. Red TrainOSS con funcién de activacion tanh
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[lustracion 15: TrainOss tansig simulation
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De este tercer paso se pueden sacar varias conclusiones:

e La primera, que los resultados ofrecidos al crear y entrenar redes mediante la interfaz
grafica del Toolbox y mediante las funciones pertenecientes al mismo a través de un
script son idénticas. La adicion de un drop-out en las diferentes capas ocultas en los
scripts no afectan al rendimiento de la red, o si lo hace, no es apreciable en las graficas
obtenidas, por lo que, por comodidad, se programaron las siguientes redes siempre
mediante un script.

e Lasegunda, que la funcion de entrenamiento TrainOSS ofrece mejores resultados que
TrainGD vy seria la utilizada a partir de ese momento para desarrollar las redes

e Por 1ltimo, la tercera, que, a la espera de comprobar resultados para diferentes
densidades de capas, los resultados eran decepcionantes. Aunque con la nueva funcion
de entrenamiento encontrada, TrainOSS, se habia logrado un avance, no se tenian
muchas esperanzas de conseguir buenos resultados, ya fuera por el método empleado
para disefiar y entrenar las redes, o por la capacidad del tipo de red asignado en el
proyecto.

PASO 3: DENSIDAD DE CAPAS

Tras hacer una serie de intentos orientativos para saber entre qué valores concretos realizar una
mayor cantidad de pruebas, se pretendia programar un bucle que fuera probando diferentes
combinaciones entre densidades de la primera y la segunda capa oculta y fuera guardando el
error cuadratico medio de cada red probada. De esta manera se comprobarian muchisimas
opciones sin necesidad de supervision mas alla del posterior analisis de los resultados.

Sin embargo, el proceso de entrenamiento resultaba tan lento y los resultados eran tan
desalentadores durante los intentos orientativos, que se renuncio a llevar este lltimo paso para
buscar métodos alternativos para gestionar redes neuronales.

RESULTADOS INTENTOS ORIENTATIVOS

Cypas Rimera  Sguda Tecera  Qata Training Adaption
catss  capa cpa G cpa fundtion Leaming
Fundtion

Tabla 4. Redes para exploracion de resultados
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PRIMER INTENTO
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Tlustracion 16: Resultados orientativos red 1
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Ilustracion 17: Resultados orientativos red 2
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TERCER INTENTO
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Ilustracion 18: Resultados orientativos red 3

TEORIA DEL YAW

Reflexionando sobre los resultados, se pensdé que el angulo con diferencia mas dificil de
modelar seria el yaw. La logica seguida es que probablemente la manera mas sencilla de
orientarse angularmente es:

e A partir de la linea del horizonte, si se realizaran los experimentos al aire libre

e Con las lineas que conforman las aristas interiores de una habitacion rectangular,
debido a las sombras que siempre se generan en estos lugares
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Evidentes cambios de
intensidad luminica
detectables por los ocelos

Evidente cambio de intensidad luminica detectable |

Tlustracion 19: Teoria del horizonte/Aristas

Esta teoria se basa en el conocimiento de que tanto las esquinas, como la linea que separa la
silueta del terreno con el cielo, tienen un gran contraste debido a color o a sombras, lo cual
genera un gradiente alto de intensidad luminica.

Como consecuencia de esta reflexion, se quiso comprobar si quizas el intentar modelar el yaw
a la misma vez que roll y pitch con las mismas iméagenes, la red crecia en complejidad y perdia
capacidad de calcular roll y pitch con mayor precision. Para ello se comprobaron las redes que
“mejor” han funcionado hasta ahora, pero esta vez con tan solo roll y pitch como salidas:

Capas Primera  Segunda  Tercera  Cuarta Training Adaption Performance Net Type Training

ocultas  capa capa capa capa function Learning Function Epochs
Function

Tabla 5. Redes sin yaw
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PRIMERA RED SIN YAW
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CONCLUSION

El Toolbox de Matlab para la programacion de redes neuronales es sencillo y completo. La
documentacion de MathWorks es muy extensa, y ofrece facilidades para que alguien sin tener
nociones basicas de programacion ni experiencia con redes neuronales pueda utilizarlo e ir
aprendiendo poco a poco. Sirvio como punto de partida para comenzar a entender el proyecto
e ir adquiriendo conocimiento, pero a la hora de la verdad no resulto ser la mejor herramienta
para tratar redes como la propia del proyecto.

Uno de los problemas mas destacables y que pueden haber sido determinantes es que algunas
de las funciones de entrenamiento mas comunes y recomendadas, incluso en la propia
documentacion del Toolbox, no podian ser utilizadas debido a que requerian que Matlab
aprovechara una cantidad de espacio en memoria superior al soportado por el programa. Esto
dejo malas sensaciones, principalmente porque dio la sensacion de que no esta preparado para
manipular redes del tamafio y caracteristicas que es necesario para el proyecto, y también
porque quedara la duda de si habrian podido lograrse buenos resultados utilizandolas.
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DESARROLLO CON KERASR

INTRODUCCION

KERAS

Keras es una libreria para disefio de redes neuronales originalmente escrita en Python, es de
codigo abierto y tiene una gran ventaja y es que permite utilizar el mismo codigo en CPU y en
GPU indistintamente, lo cual aumenta muchisimo la velocidad de entrenamiento de las redes.

Tiene ademas una sintaxis muy sencilla y ofrece incluso mas datos estadisticos referentes al
entrenamiento y resultados de las redes que el Toolbox de Matlab. Keras fue creado por
Francois Chollet, ingeniero de Google, y estd preparado para disefiar y gestionar redes y
conjuntos de datos de grandes dimensiones al no tener una memoria dedicada de un tamafio
concreto, como era el caso de Matlab.

Aprovechando que R es también de codigo abierto y que su lenguaje es similar al de Python,
en septiembre de 2017 se anuncid que se habia traducido la libreria de Keras para posibilitar su
uso en R y se habia afiadido al repositorio oficial del entorno de programacion. La sintaxis tanto
de los lenguajes de programacion como de la configuracion de la libreria son tan parecidos que
un individuo que haya experimentado con Keras en cualquiera de sus dos formas es capaz de
comprender y utilizar facilmente la libreria en ambos entornos. Esto tiene otra ventaja, y es que
las soluciones compartidas en internet son ttiles da igual el idioma en el que estén escritas para
todos los usuarios.

Ademas, la pagina oficial de Keras pone al servicio de los desarrolladores toda la
documentacion necesaria muy bien estructurada, ademas de multiples ejemplos para creacion
desde cero de redes de cualquier tipo o para la utilizacion de las diferentes funciones.

¢PORQUE RY NO PYTHON?

Segutin la pagina web “Adictec”, dedicada a la busqueda y publicacion de las tltimas noticias,
aplicaciones, articulos y consejos sobre tecnologia e informatica, los lenguajes mas utilizados
y mejor preparados para aplicaciones en el campo de la inteligencia artificial son:

e  Enprimer lugar, Python, debido a su simpleza, velocidad de ejecucion y disponibilidad
de aplicaciones y librerias que facilitan el desarrollo.
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e En segundo lugar, R, debido a que es muy comodo y efectivo a la hora de analizar y
manipular datos con fines estadisticos, a su simpleza y a la disponibilidad de paquetes
que facilitan la implementacion de algoritmos de aprendizaje automatico.

e En tercer lugar, Lisp, uno de los pioneros, escrito por John McCarthy, padre de la
inteligencia artificial, en 1958. Es muy completo y tiene muchas ventajas, pero no es
un lenguaje de proposito general como lo son Python y R, por lo que es necesario
complementarlo con otros programas para llevar a cabo el proceso desde cero y
documentarlo. Ademas, al llevar tantos afios en funcionamiento, la mayoria de sus
caracteristicas mas interesantes, han migrado a otros lenguajes, por lo que ha perdido
singularidad.

e En cuarto lugar, Prolog, al nivel de Lisp, especialmente acondicionado para trabajo en
proyectos médicos y disefio de sistemas de inteligencia artificial expertos. Es un
lenguaje algo mas complejo, lo cual la condena verse perjudicada en el ranking de la
pagina web.

e Portltimo, java. Se encuentra en el ranking debido a sus widgets, que facilitan mucho
la interaccion del lenguaje y el proceso de disefio al usuario en parte gracias a lo
atractivos y sofisticados que se aprecian sus graficos e interfaces.

Realmente es muy dificil de evaluar la diferencia de funcionamiento de los distintos lenguajes,
por lo que este ranking ayuda sobre todo a saber, de cara al desarrollador, cuales son las
caracteristicas principales de cada lenguaje. Concretamente entre Python y R no parece haber
grandes diferencias mas alld de la velocidad de ejecucion, por lo que la eleccion entre uno y
otro dependeria de las facilidades que ofrece el entorno.

Se eligi6 utilizar Keras en R en vez de en Python debido a mi experiencia personal con ambos
entornos. Mientras que en Python tengo poca o ninguna experiencia, y, en cualquier caso,
orientada al procesamiento de imagenes y gestion de archivos, llevo realizando analisis de datos
de manera profesional en R desde principios del presente curso. Ademas, R dispone de una
interfaz muy completa, Rstudio, muy parecida a la de Matlab, que permite tener una vision
global de las variables, el directorio de trabajo y la documentacion de las funciones de los
distintos paquetes o librerias que no ofrece Python y que simplifican mucho las tareas de
andlisis de datos.
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Tlustracion 22: Interfaz Rstudio

PAUTAS SEGUIDAS PARA GENERAR LA SOLUCION

Con el fin de ser lo mas eficiente posible a la hora de analizar el comportamiento del mayor
numero posible de redes con la mayor cantidad de variantes posibles, se cre6 un protocolo a
seguir:

e En primer lugar, se realizaron una serie de experimentos para comprobar si el
funcionamiento del paquete ofrecia mejores resultados que el Toolbox de Matlab, asi
como para ver si estos eran lo suficientemente esperanzadores como para continuar
con la investigacion.

e Ensegundo lugar, se automatiz6 todo el proceso basandose en bucles. Cada nueva red
se crearia automaticamente sin necesidad de supervision, se entrenaria, y se
almacenaria junto con un andlisis de su respuesta dentro del directorio de trabajo.
Posteriormente, una funcion analizaria los resultados en funcion del indice de precision
adquirido al testar cada red, y solo graficaria los mejores almacenando las imagenes de
nuevo dentro del directorio. Y, por Gltimo, otra funcion analizaria el conjunto completo
de resultados de todos los experimentos hechos ofreciendo las medias de las
precisiones obtenidas para cada tipo de experimento.

e En tercer lugar, se generaron experimentos a partir del sistema de creacion y analisis
de redes automatico creado. Cada experimento constaria de un ntimero variable de
redes diferentes y tendria como caracteristicas a modificar las funciones de activacion
de las distintas capas, la cantidad de epochs de entrenamiento, el BS también del
entrenamiento, y la funcion de optimizacion. Generando cada experimento a partir del
analisis del anterior.
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e En cuarto lugar, se realizé un analisis de los distintos experimentos en funcion de la
precision obtenida al testar cada red.

e En quinto lugar, se llevo a cabo una “vuelta atras” para explorar mas profundamente
la configuracién mas exitosa hasta el momento, afiadiendo una capa oculta mas a la
red para comprobar si se obtienen asi mejores resultados

e En sexto lugar, se realizo un analisis de la viabilidad de la aplicacion de un post-
procesamiento mediante un filtro de suavizacion

e En séptimo y ultimo lugar, se realizé un analisis final de los resultados y se expuso la
mejor red encontrada.

Una vez culminados todos estos pasos, se obtuvo una red neuronal suficientemente precisa para
presentarla como resultado del proyecto, asi como un analisis bastante completo de mas de un
millar de redes diferentes que explica de manera sencilla la capacidad de cada tipo de red frente
a las especificaciones del proyecto y la evolucion del mismo.

Los resultados paso a paso, asi como las redes creadas para lograrlos, se mostraran en los
proximos apartados.

pag. 41



PAsO 1: EXPLORACION DE KERASR

Este paso fue largo debido a que todos o casi todos los ejemplos encontrados sobre
programacion de redes neuronales en Keras con el modelo secuencial estaban hechos sobre
objetivos categoricos, mientras que en este proyecto los objetivos son continuos. Por lo que fue
necesario un estudio mas profundo de la documentacion para encontrar qué funciones y qué
argumentos para las mismas era necesario modificar para construir redes como la que se
precisaba.

Una vez se aprendio a utilizar el paquete para programar las redes del tipo deseado se probaron
dos para comparar los resultados que se obtienen. Estas fueron las siguientes:

Capas Primera Segunda Tercera  Optimization Performance Batch Net Type Training
ocultas  capa capa capa function Function size Epochs

Tabla 6. Redes sin yaw

TEST FUNCION LINEAL

ResultAnalysis

Experimental Roll
Predicted Roll
—— Roll Error

—— Experimental Pitch
Predicted Pitch
~—— Error Pitch
Experimental Yaw
Predicted Yaw
—— Error Yaw

Revolutions/s

Revolutions/s

500 1000 1500 2000

Samples Roll

Revolutions/s Revolutions/s

Revolutions/s

Revolutions/s
o

500 1000 1500 2000
Samples Yaw

Tlustracion 23: Resultados orientativos Keras lineal
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TEST FUNCION TANGENCIAL HIPERBOLICA

ResultAnalysis

—— Experimental Roll
—— Predicted Roll
— Rall Error

—— Experimental Pitch
Predicted Pitch
= Error Pitch

Revolutions/s

—— Experimental Yaw
Predicted Yaw
—— Error Yaw

Revolutions/s

500 1000 1500 2000

Revolutions/s Revolutions/s

Revolutions/s

Revolutions/s

Samples Yaw

[lustracion 24: Resultados orientativos Keras tangencial hiperbolico

CONCLUSION

Keras respondié6 mucho mejor que Matlab. En las graficas se ve como la red es capaz de
interpretar las imagenes para saber cuando hay incrementos y descensos. En estas graficas se
ve como con dos redes casi cualesquiera, se logran resultados que generan optimismo. Es por

esta razén que se decidié avanzar hacia el siguiente paso.
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PASO 2: AUTOMATIZACION DEL PROCESO

Testar redes una a una es un proceso tedioso, da lugar a tiempos muertos entre un experimento
y otro, ya que necesitan unos minutos para entrenarse y graficarse. Ademas, pueden aparecer
muchos criterios diferentes a la hora de elegir las densidades de cada capa de una red, y gran

parte del trabajo consiste en elegirlas a ciegas y ver el resultado.

Por estos motivos, se decidio crear un bucle capaz de, con una serie de parametros introducidos
de forma manual, testara redes y guardara los resultados automaticamente para su posterior

analisis, que también seria automatico.

En total se escribieron 7 funciones y un script maestro que las utiliza todas para llevar a cabo el

proceso de experimentacion de forma automatica.
DATACHARGE ()

En primer lugar, hacia falta una funcion capaz de extraer y almacenar en un formato adecuado
para R toda la informacion de los experimentos con la estructura fisica explicada en la
introduccién. Dichos datos estaban en formato “.m”, luego, Matlab los tradujo a “.csv”, tal y
como se explico en el apartado de Formato de los datos. Y ahora es necesario que R los traduzca

a“. RData”.

Para ello se realiz6 la funcion DataCharge () cuyo cometido es abrir uno a uno los archivos y
almacenar los datos en forma de lista. El primer elemento de la lista sera otra lista, que
almacenara todos los datos separados entre entradas y objetivos para el entrenamiento. Y el
resto de elementos seran listas de todos los experimentos por separado, que a su vez también

estaran divididos en entradas y objetivos.
TTMATRIXGENERATOR (ANN_OCELLI, NTEST)

En segundo lugar, se hizo necesaria una funcion para generar matrices aptas para Keras a partir

de las listas creadas con DataCharge ya que estos estan en forma de “dataframe”. Como se

explico en Formato de los datos, un “dataframe” no es una matriz, es en realidad una lista de
vectores de la misma longitud, pero que pueden ser de diferentes tipos, cuyo direccionamiento
no es igual al de una matriz, aunque en apariencia parezcan iguales. Este es el formato adoptado
por los datos que se recogen mediante las funciones de lectura de ficheros, de ahi que
necesitemos traducirlos a matrices, lo cual solo se puede llevar a cabo porque en este caso, todos
los vectores que conforman el “dataframe” y que representan a cada columna de la matriz, son

del mismo tipo, double.
La misma funcién que cambia el formato de las matrices, también recibe como argumento un
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numero, este se correspondera con el del experimento que se quiere dejar a parte para
posteriormente testar la red, una vez entrenada con los demas experimentos. Y esta serd la otra
utilidad de la funcién, devolver una lista con los datos destinados para entrenamiento separados
de los datos destinados para examinar la red en funcién del mimero de experimento especificado

en el argumento.
RANDDENSES (LAYER1, LAYER2, COMBINATION, INDEX)

Tras esto, fue necesario crear una funcion capaz de generar valores aleatorios para la densidad
de las capas ocultas de la red. Esto parece tarea sencilla, utilizando una funcion predeterminada
que devuelve nimeros al azar. Nuestra intencion es que a cada iteracion del bucle maestro se
genere una combinacion nueva de densidades de capas. Para lograr esto, la funcion recibe 4

argumentos:

Los dos primeros, son dos vectores que representan entre qué dos valores debe estar el niimero
de neuronas asignados a la primera y a la segunda capa. El tercero es una matriz con las
combinaciones utilizadas hasta el momento, las cuales se contemplan para no repetirlas. Y el
cuarto es el indice del bucle maestro. En caso de ser la primera iteracion, se creara la matriz
« S . . , S
combination” con dos valores cualesquiera, si no, se buscara una nueva combinacion diferente
de las existentes. La funcién devolvera una matriz con todas las combinaciones hasta el
momento, mas la nueva generada. Dicha salida sera argumento de la funcion en la siguiente

iteracion.
RPYDRAW (NNDATA, RESULTS, FILTER)

A continuacion, surgi6 la necesidad de una funcion que a partir de los datos experimentales y
los resultados obtenidos de testar una red fuera capaz de realizar una grafica mediante el paquete
“Plotly”. Dichos datos y resultados se le pasaran como argumentos, asi como uno cuyo valor
es booleano, y que determinara si se quiere que se aplique un filtro que suavice la forma de la
grafica de los resultados, esto se utilizara a la hora de comprobar si mereceria la pena aplicar

un filtro de suavizacion como post-procesamiento.
GRAPHDIR (MODEL, EXP)

Con la intencién de graficar los resultados obtenidos se realizé una nueva funcion. Esta crea
una carpeta dentro del directorio dedicado a cada conjunto de experimentos. Para saber donde
crearla, necesita como argumento el nimero del conjunto. A continuacion, a partir de un
modelo, también recibido como argumento, lleva a cabo un test para cada set de datos

experimentales cargandolos mediante la funcion TTMatrixGenerator (ann_ocelli, ntest), y

grafica cada resultado mediante RPYDraw (nnData, results, filter) guarddndolo como PNG en

la carpeta antes creada.
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BESTFINDER (EXP)

Esta funcion busca dentro el conjunto de experimentos cuyo niimero se especifica en el
argumento de la funcion cudl ha sido la red cuya precision en el test de resultados es mayor.

Luego carga su modelo y llama a la funcion GraphDir (model, exp) antes de devolver en forma

de lista las caracteristicas principales de la red buscada.
EXPANALYSIS (GRAFNAMES)

Esta funcion busca en el directorio cuantos conjuntos de experimentos se han realizado y va
entrando en ellos uno por uno para extraer vectores con el indice de precision adquirido al testar
cada red del conjunto. A continuacion, dibuja un grafico que concatena todos los vectores en
una nube de puntos en la que se aprecia el rendimiento de cada conjunto de experimentos. Los
cuales se diferencian por colores. También se afiade al grafico una linea que indica la media de

precision de cada experimento. Ver [lustracion 51.
SCRIPT MAESTRO

El programa principal tiene como objetivo, cambiando una serie de parametros, disefiar,
entrenar, testar y analizar un nimero determinado de redes con una serie de caracteristicas

concretas.

Para explicar su funcionamiento, serd necesario describir el directorio del proyecto, asi como

el codigo. Para ambas cosas se utilizaran dos sencillos diagramas:

Redes individuales

Graficas
Modelos
individuales
Results
".RData" con
accloss indices de
precision

<

Script maestroy

SIS funciones

Tabla 7. Diagrama directorio de trabajo
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Inicializacion

*Se cargan en el entorno de trabajo los datos experimentales adquiridos
para entrenar vy testar las redes, ya sea con DataCharge () o cargando el
archivo ".RData" que este ha generado al ejecutarse anteriormente.

Se inicializa la matriz combination como una matriz de dos columnas

*Se elige entre qué valores deberan estar las densidades de las capas ocultas
*Se indica el nimero de redes a testar por el bucle

*Se indican las funciones de activacion para cada capa

*Se indica el nimero de epochs para el entrenamiento

*Se indica la "Performance function" para el entrenamiento

*Se indica el tamafio del "Batch size " para el entrenamiento

*Se indica el nimero del conjunto de experimentos

*Se crean todas las carpetas necesarias para guardar los datos del conjunto de

experimentos /

L . )
* Generacién de un numero al azar
que sera el nimero de experimento

* Compilacion de la red segun los
valores especificados en la

Design el directorio del conjunto

J

dejado a parte para testar la red inicializacion )
¢ Generacion del conjunto de datos ) . , )
que se utilizard para entrenar y . Entrenamlentp_de la red segln los
testar la red a partir del nimero valores especificados en la
generado anteriormente a través de inicializacion
TTMatrixGenerator (ann_ocelli J
ntest) —
/ * Evaluacion de lared y
« Generacidn aleatoria de las ) almacenamiento del indice de
densidades de las capas ocultas a precision en la variable accloss
través de la funcién RandDenses junto con los valores de los
layer1, layer2, combination, index, experimentos del conjunto ya
J realizados
) * Test de la red con los datos )
. e guardados y graficacion del
L4 .
Co:verann dte |OStObtjetIVOS Ide_ resultado sobre las salidas
Rad - R entrenamiento y test a revoluciones experimentales utilizando RPYDraw
ad - kev ’ I
Yy, (nnData, results, filter)
. A
h ¢ Almacenamiento de las
« Disefio de la red segun los valores caracteristicas del experimento, la
especificados en la inicializacion red generada y la variable accloss en

*Se realiza el andlisis mediante ExpAnalysis (grafnames) y se muestra la
grdfica

*Se busca el mejor experimento del conjunto mediante BestFinder (exp) y
se muestra

Tabla 8. Diagrama script maestro
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PAsSO 3: EXPERIMENTACION

INTRODUCCION

Una vez construido y depurado el script y las funciones comentadas en el apartado anterior se
comenzaron a programar redes de forma automatica. Cada conjunto de experimentos tendria
una serie de caracteristicas en comun, las Uinicas que cambiarian a cada iteracion serian las

densidades de cada capa oculta, cuyos valores serian generados de forma aleatoria.

De entre todas las funciones de activacion posibles las mas validas en teoria para el proyecto
serian la lineal y la tanh, al igual que en Matlab, debido a que la mayoria de las otras se

encuentran mas focalizadas al disefio de redes cuyas salidas fueran categoricas.

Durante los primeros dos conjuntos de experimentos, para elegir la densidad de cada capa
oculta se exigio al programa que solo tomara valores entre 200 y 350 para la primera, y entre
150 y 250 para la segunda. A partir de entonces, se aumentaron dichas cotas, con la intencion
de barrer un area mayor de combinaciones, teniendo la primera capa una densidad neuronal de
entre 22 y 450, y la segunda de entre 80 y 250. Se eligieron estos valores teniendo en cuenta los

tamafios de los vectores de entrada y salida:

e A la entrada habra siempre un vector de longitud 240, 80 por cada una de las tres
imagenes, por lo que, se creyd conveniente tener un numero proximo o mayor a 240

para dedicar suficientes neuronas al tratamiento de cada pixel de informacion.

e Por otro lado, a la salida, solo deberia haber 3 neuronas, por lo que parece logico
escoger un nimero de neuronas preferentemente menor al de la primera capa para tener

un valor intermedio de neuronas entre la capa de entrada y la de salida.

Layer sizes distributions

Second hidden layer

%oo 250 200 350 400 as0
First hidden layer

[lustracion 25: Distribucion de tamafios de capa de un conjunto de 100 experimentos
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Esto daria lugar a 42500 combinaciones posibles. Explorarlas todas seria un proceso
excesivamente lento, ademas de poco eficiente, ya que no seria util comparar redes de 240 y
340 neuronas en sus capas, con, por ejemplo, redes de 241 y 340. Por lo que el nimero de
iteraciones llevadas a cabo por el bucle, normalmente estara entre 100 y 300, se considera que
se esta barriendo correctamente toda el area de experimentos pese a tener un nimero de redes
muy inferior a la cantidad de combinaciones posibles, debido a la probabilidad al generar un
numero aleatorio. Por si acaso, se graficaron todas las combinaciones, utilizando el eje X de la
funcion como niimero de neuronas en la primera capa oculta, y el Y para la segunda. Tal y

como se ve en la llustracion 25.

Para elegir el mimero de epochs se comenz6 a entrenar una red con un nimero y muy alto y se
observo a partir de qué epoch dejaba definitivamente de mejorar la precision y bajar el error, se
sumaron 50 epochs mas para dejar margen a redes cuyo entrenamiento pudiera ser mas largo.

El numero final de epochs escogido fue 200.

Las variables restantes son la funcion del error y el BS. La funcion del error debia de nuevo ser
una que no estuviera orientada a la busqueda de salidas categoricas para la red, por lo que se
escogieron MSE y MAE como opciones. Y el BS, se fijo en 128 en un principio y se fue
variando. Segun la documentacion de Keras, un BS mayor, exigira mas memoria y hara mas

costoso el entrenamiento, pero debera lograr una precision mayor.

TABLA EXPERIMENTOS

Conjunto Iteraciones Funcién activacion Funcién Error Batch Size

Tabla 9. Set de experimentos para elegir el nimero de capas ocultas
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DESARROLLO DEL PROCESO

PRIMER CONJUNTO

El primer paso fue experimentar con funciones de activacion lineales. Se programaron 300
redes neuronales diferentes con un BS de 128, valor escogido como punto de partida. Dado que
la red dejaba de converger en torno a los 60 epochs, se programé que utilizara siempre 100 para

dar un margen. La mejor red alcanzada logr6 una precision del 51.2%.

Capas Primera Segunda Tercer Optimization Performance Batch Net Type Training
ocultas  capa capa acapa function Function size Epochs

Tabla 10. Mejor red del conjunto 1

ResultAnalysis

—— Experimental Roll
—— predicted Roll

Roll Error

—— Experimental Pitch
——— Predicted Pitch

xperimental Yaw
—— predicted Yaw
—— Error Yaw

Revolutions/s ~ Revolutions/s

0.3 PR srvo e P A A A,
08 v o A A A A A . A v
500 1000 1500 2000

Revolutions/s Revolutions/s

Samples Pitch

Revolutions/s  Revolutions/s

500 1000 1500 2000
samples Yaw

Ilustracion 26: Resultados de la mejor red del conjunto 1

Sin embargo, es un valor curioso la precision calculada a partir del test de la red, ya que siendo
un 51.2% es considerablemente mayor que la precision calculada durante el entrenamiento,
cuyo valor es 38.18%. Parece evidente que al testar la red la precision obtenida debe ser menor,
0 como maximo igual a la del entrenamiento. Sin embargo, esto no es asi, probablemente
porque los resultados del entrenamiento son tan pobres, que una mala aproximacion, por queda

mas cerca de la realidad de lo que ha quedado el entrenamiento.

A continuacion, se expone una grafica que indica qué valores de precision corresponden a cada
red del conjunto, asi como una linea horizontal que representa la media de la precision que

realmente tiene relevancia, la de los test. Es llamativo como la precision obtenida por el
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entrenamiento para cada red es similar al resto, mientras que la precision obtenida de los test
oscila frecuentemente los mejores y los peores valores. Esto parece indicar que en muchos casos
dicha precision o bien depende de la casualidad, de que coincidan mas puntos cercanos a los
experimentales, o bien del experimento apartado para realizar los test. Es decir, quizas si al
iniciar el bucle, el experimento aislado para testar 1a red es el 11, que quizas tener registrados
movimientos mas suaves y la red podria, incluso generando un valor constante, estar mas cerca
de la realidad que por ejemplo si el experimento apartado para el test fuera otro con

movimientos mas bruscos.

Accuracy analysis

« Train LinearLayers. MSELess
s Mean LinearLayers. MSELOSS
o~ & s LinearLayers, MSELOSS

Accuracy percentage (%)

o s0 100 150 200 250 a00
Networks

Ilustracion 27: Analisis del conjunto 1

En cualquier caso, los resultados eran pobres, por lo que se continuo con otro conjunto diferente

de experimentos.

Antes de pasar al siguiente, se expone una grafica que muestra la distribucion de combinaciones
de densidades de capas entrenadas durante el experimento, con el fin de mostrar que se esta
barriendo en cierta manera todas las posibilidades. El tamafio del punto que representa a cada

red es proporcional a su precision calculada a partir del test.

Layer sizes distributions
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Ilustracion 28: distribucion tamafios de capa del conjunto 1
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SEGUNDO CONJUNTO

Para comprobar si el problema era tener un BS demasiado pequefio, se prepard un experimento
exactamente igual, pero duplicando el valor de este parametro. Esta vez, la mejor red entrenada,

logr6 una precision en el test del 53.8%.

Capas Primera Segunda Tercera  Optimization Performance Batch Net Type Training

ocultas  capa capa capa function Function size Epochs

Tabla 11. Mejor red del conjunto 2

ResultAnalysis

0.2 l ~—— Experimental Roll

ﬁ h ‘ | —— predicted Roll
o f“‘ YA TR Dl ‘ IIII
n o I T [ | | ‘

l ~— Roll Error
IR 1 i "R |‘| " —— predicted Pitch

——— Experimental Pitch
‘ VR Liakyl, —— Error Pitd
-0.2 l ' ‘ ‘ ) ' et

Revolutions/s

1 ——— Experimental Yaw
—— Predicted Yaw
= Error Yaw

500 1000 1500 2000

Revolutions/s
o

Samples Roll

Revolutions/s Revolutions/s

Revolutions/s

500 1000 1500 2000

Revolutions/s

Samples Yaw

Ilustracion 29: Resultados de la mejor red del conjunto 2

Aunque una precision del 53.8 seguia estando por debajo de las expectativas, si se obtuvo una
media mayor de la misma, asi como cierta coherencia en las precisiones calculadas durante el
entrenamiento de la red, que esta vez eran mucho mas altas en comparacion con las calculadas
a partir del test. Por lo que se puede concluir que los resultados eran mejores y mas coherentes.
Esto se puede observar en la grafica que analiza los dos conjuntos de experimentos realizados,

la cual se encuentra a continuacion.
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Ademas, esta vez si se vio como la salida generada por la red sigue todas y cada una de las
oscilaciones observadas experimentalmente. Existe mucho ruido, y las oscilaciones mas altas
no son seguidas todavia, sin embargo, se habia dado un paso muy grande en comparacion con

otras simulaciones.

Accuracy analysis

« Train Uneartayers MSCLoss
5 MSELoss

. My . L3 . - e

- PR SR ORI SRR PR e ayare, MSF 0% DoublsRatchsize

RGN SN e = oy ors MSELoss. DoulaGoch S
- e LineetLayers MSELuss DoubleBathSize

Aceuracy percentage (%)

Networks

Ilustracion 30: Analisis hasta el conjunto 2

Layer sizes distributions
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Ilustracion 31: distribucion tamatfios de capa del conjunto 2

TERCER CONJUNTO

Una vez realizados dos conjuntos de experimentos con redes cuya funcion de activacion es
lineal, se paso a realizar uno cuyas funciones sean tanh. Se modificaron el niimero de epochs,
dado que convergia mas y durante mas epochs que los experimentos anteriores, y el BS, que

daba mejores resultados para un valor de 128.

Capas Primera Segunda Tercera  Optimization Performance Batch Net Type Training
ocultas  capa capa capa function Function size Epochs

Tabla 12. Mejor red del conjunto 3
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ResultAnalysis

Experimental Roll
predicted Roll
—— Roll Error

—— Experimental Pitch
Predicted Pitch
—— Error Pitch

——— Experimental Yaw
Predicted Yaw
—— Error Yaw

Revolutions/s

Revolutions/s

Revolutions/s Revolutions/s

Revolutions/s

Revolutions/s

Ilustracion 32: Resultados de la mejor red del conjunto 3

Este conjunto resultd ser mejor que el anterior. La mejor red encontrada obtuvo un indice de

precision en el test del 57.12%.

Cada vez parecia que la red era mas capaz de seguir las oscilaciones. De nuevo la precision
habia aumentado y de nuevo la media de la misma también lo ha hecho. Aunque esta vez, la
precision alcanzada mediante el entrenamiento de la red no era superior a la del experimento
anterior. Lo cual era extrafio, viendo los resultados sobre el test. Todo esto se puede apreciar en
la grafica adjunta a continuacion.

Accuracy analysis

SN A e e S

Aceuracy percentage (%)

Networks

Ilustracion 33: Analisis hasta el conjunto 3

En cualquier caso, se volvi6 a lograr un avance. Cada vez se estaba utilizando un nimero menor

de iteraciones del bucle, lo cual da lugar a cada vez menos redes testadas. Esto se hizo asi debido
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a que no se detectaban cambios muy significativos en los resultados dependiendo del niimero
de neuronas en cada capa, hasta aquel momento, los factores mas importantes para lograr

buenos resultados eran el BS, el nimero de “epochs” y las funciones de activacion.

Layer sizes distributions
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Ilustracion 34: distribucion tamafios de capa del conjunto 3
CUARTO CONJUNTO

Una vez probadas las redes con funciones de activacion lineal y tanh con la funcion de célculo
del error MSE, se precisaba probar las mismas redes calculando el error mediante la funcion
MAE para comprobar si asi se podian obtener mejores resultados. Por lo que se comenzo6 por

configurar un conjunto de redes igual que el anterior.

La mejor red encontrada en este conjunto obtuvo un indice de precision del 56.5%.

Capas Primera Segunda Tercera  Optimization Performance Batch Net Type Training

ocultas  capa capa capa function Function size Epochs

Tabla 13. Mejor red del conjunto 4

Pese a que los resultados volvieron a ser buenos, y a que la precision calculada a partir del
entrenamiento seguia estando entre los mismos valores que en los experimentos anteriores, se
detectd un descenso en la media de las precisiones calculadas a partir del test. Lo cual hizo
pensar que, aunque experimentos aislados tuvieran un buen rendimiento, de media, esta

configuracion para las redes ofrece prestaciones mas bajas que la probada anteriormente.
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Accuracy percentage (%)
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Ilustracion 35: Resultados de la mejor red del conjunto 4

Accuracy analysis
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Ilustracion 36: Analisis hasta el conjunto 4
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[lustracion 37: distribucion tamafios de capa del conjunto 4
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QUINTO CONJUNTO

En este paso se repetiria el experimento anterior, pero utilizando funciones de activacion

lineales para las capas ocultas.

La mejor red encontrada en este conjunto obtuvo un indice de precision del 44.1%

Capas Primera Segunda Tercera  Optimization Performance Batch Net Type Training

ocultas  capa capa capa function Function size Epochs

Tabla 14. Mejor red del conjunto 5

ResultAnalysis

—— Experimental Roll
Predicted Roll
~~— Roll Error

~— Experimental Pitch
~— Predicted Pitch
—— Error Pitch

—— Experimental Yaw
—— Predicted Yaw
~— Error Yaw

Revolutions/s Revolutions/s

500 1000 1500 2000

Revolutions/Bevolutions/s

Revolutions/s Revolutions/s

Samples Yaw

Ilustracion 38: Resultados de la mejor red del conjunto 5

En este caso se volvio a dar un paso atras. Con la funcion MAE se habia detectado un descenso
importante de la precision con redes que utilizaban tanh como funcion de activacion, por lo que,
en redes con funcion lineal, se predecian peores resultados. Sin embargo, no se esperaba
cosechar un rendimiento atin mas deficiente que el encontrado en la primera tanda de
experimentos. De esta forma, se pudo concluir que el calculo absoluto del error habia bajado

drasticamente las prestaciones de las redes hasta ese momento testadas.
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Ilustracion 39: Analisis hasta el conjunto 5

Layer sizes distributions

o
O ° ° ° °
20 @ L] ° L] [}
° ®
220
° b 0 )
L] . ° ® ® . °
200 o e . ° . e o
L] [ _J
180 ° L L]
. [ ]
° ° .
160 Py * o L] e O L P
. . ® .
. . o . . ®
140
o o o9 [ ] * [ ]
.
e o o [ ]
120 L4 [ ]
° L] . ° [
PY ° ° ®
100 ° . L]
° [ ]
° ° °
& [ ] -
Poo 250 300 350 400 450

First hidden layer

[lustracion 40: distribucion tamafios de capa del conjunto 5
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PASO 4: ANALISIS DEL PROCESO DE EXPERIMENTACION

Hasta ese momento se habian llevado a cabo 5 conjuntos de experimentos, en los cuales se han
probado redes para dos diferentes funciones de activacion, para dos funciones de calculo del

error, y para diferentes valores de BS y niimero de epochs.

El niimero total de redes entrenadas era de 800. Y a partir de ellas se habia concluido que la
funcioén de activacion con un mejor funcionamiento es la tanh, y que el calculo del error debia
calcularse con la funcion MSE. Tal y como se hizo en el tercer conjunto de experimentos, ver

Tlustracion 39.

Al dibujar graficas con la distribucion de tamafios de capa dando a cada punto un tamafio
proporcional a la precision obtenida por la red a la que representa, no solo se pretendia
demostrar que se estaba haciendo un buen barrido de las diferentes combinaciones posibles de
densidad neuronal por capa. También se pretendia poder, observando la grafica, ver en qué
cuadrante se encontraba la mayor densidad de buenas precisiones, para encontrar alguna
correlacion entre los buenos resultados y las densidades de capas o la proporcion de las mismas.
Sin embargo, tal y como se puede apreciar en la grafica a continuacion, correspondiente al tercer
conjunto de experimentos realizados, el mejor del tramo analizado en este apartado, dicha
correlacion no parece existir. Las mejores precisiones estan muy distribuidas por todos los
cuadrantes del grafico. Es mds, la mejor red. Se encuentra alejada del tnico area que parece

contener una densidad mayor de buenos resultados.

Layer sizes distributions
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160

Second hidden layer

200 250 200 350 400 450

First hidden layer

Ilustracion 41: distribucion tamafios de capa del conjunto 3
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PROXIMOS EXPERIMENTOS

La idea era repetir el tercer conjunto de experimentos aumentando el BS, dado que, en teoria al
aumentarlo, también lo haria la precision. Se utilizaria un valor muy alto y se analizaran los

resultados.

Con este experimento acabarian los experimentos con redes de dos capas. Desde que se
abandon6 Matlab como herramienta, no se habia probado ninguna red de tres capas, por lo que,
con la informacion ya obtenida, el conocimiento de las mejores configuraciones para montar
redes, se creyo conveniente probar a construir redes de 3 capas. Se planed hacer dos conjuntos
de experimentos, uno con funcion de activacion lineal, otro con tanh, pero siempre con un BS
y un numero de epochs muy sobredimensionado, dado que ya no son experimentos orientativos,

sino que se desea exprimir cada entrenamiento al maximo.

Sin embargo, al ver los resultados del conjunto de experimentos con dos capas ocultas y funcion
de activacion tanh, se afiadié un ultimo conjunto de experimentos, con 3 capas ocultas y la
misma funcion de activacion, pero con un BS menor, de 128, al igual que en el tercer conjunto
de experimentos. Las razones que llevaron a hacer esto se explicaran en el analisis del sexto

conjunto de experimentos.

Para realizar los conjuntos de experimentos con tres capas ocultas se reciclard el codigo del
script maestro afiadiendo una tercera capa cuyo numero de neuronas serd la mitad que el nimero

de neuronas aleatorio que se genere para la segunda capa.

Conjunto Iteraciones Funcién activacion Funcién Error Batch Size

Tabla 15. Set de experimentos finales
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PASO 5: VUELTA ATRAS

EXPERIMENTACION Y ANALISIS TANH

La mejor red encontrada en este conjunto obtuvo un indice de precision del 41.8%

Capas ocultas Primera capa Segunda capa Tercera capa Optimization Performance
function Function

Tabla 16. Mejor red del conjunto 6

ResultAnalysis

—— Experimental Roll
Predicted Roll
Roll Error

—— Experimental Pitch
Predicted Pitch
— Error Pitch

—— Experimental Yaw
Predicted Yaw
— Error Yaw

Revolutions/s Revolutions/s
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Samples Roll

0
-0.2
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Revolutionsfevolutions/s

Samples Pitch

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Revolutions/s Revolutions/s

Samples Yaw

Ilustracion 42: Resultados de la mejor red del conjunto 6

Los resultados de este conjunto de redes fueron de lo mas inesperados. Salvo por el BS, que
esta vez era mucho mayor, todos los demas parametros eran iguales a los del tercer conjunto.
Se esperaban precisiones mucho mejores, sobre todo viendo como las precisiones calculadas
durante el entrenamiento sobrepasaban siempre el 70%. Esto parecia indicar que se habia dado
un claro caso de sobre-ajuste. La red se ha ajustado tanto a los datos del entrenamiento que no

es capaz de predecir correctamente valores diferentes a los conocidos.

Esto provocé que se dudara de los resultados que saldrian en los dos préximos conjuntos, cuyo
BS es también muy alto. Fue aqui cuando se decidi6 hacer un noveno experimento, el tercero

de tres capas, con el BS de nuevo pequefio, para evitar el sobre-ajuste.
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[lustracion 43: Analisis hasta el conjunto 6

EXPERIMENTACION CON REDES DE 3 CAPAS OCULTAS Y ANALISIS
La mejor red encontrada en este conjunto obtuvo un indice de precision del 57.3%

FUNCION ACTIVACION LINEAL

Capas ocultas Primera capa Segunda capa Tercera capa Cuarta capa Optimization Performance
function Function

Tabla 17. Mejor red del conjunto 7

ResultAnalysis

— Experimental Rall
e Predicted Rall
—— Roll Error

= Experimental Pitch
—— Predicted Pitch
—— Error Pieh

—— Experimental Yaw
—— Predicted Yaw
—— Ermor Yaw

Revolutions/s

Revolutions/s

Samples Yaw

Ilustracion 44: Resultados de la mejor red del conjunto 7
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Los resultados de este conjunto de experimentos fueron bastante buenos, algo mejores pero
muy parecidos a los obtenidos con su red homologa de dos capas, el segundo conjunto. Esta
mejoria es tan pequefia que habria que valorar a nivel computacional si merece la pena tener
una red con una capa mas y por tanto muchas mas neuronas, pero no es ese el objetivo

actualmente.

Tras haber analizado el conjunto anterior, las expectativas para el actual eran muy bajas. Fue

una sorpresa haber logrado precisiones de mas del 50%.

Accuracy analysis

+ Train Uneartayers MSELoss
s Mean UinearLayers. MSELoss

fw.‘,’ s Lineariayers. MSELOSS

e " b <X ] ®  Train Linesriayers, MSELoss. DoubleBatchSize
mmm Mean Lineartayers. MSELoss. DoubleBatchSize
i LinearLayers. MSELoss. DoubleBatchSize

®  Train TanhLayers.MSELoss
s Mean TanhLayers, MSELoss
s Tanhiayess. MSELoSS
* Train TanhLayers,MAELoss
= Mean TanhLayers.MAELoss
s TanhLayers.MAELoss
* Train LinearLayers.MAELoss
s Moan Lineartayers MAELoss
A LinearLayers. MAELoss
. Train TanhLayers.MSELoss
DoubloBatch
Mean TanhLayers, MSELoss
DoubleBatch

TanhLayers MSELOSS
DoubleBatch
Train 3 layers big batch size
s Mean 3 layers big batch size
wbon 3 layers big batch size

Accuracy percentage (%)

[lustracion 45: Analisis hasta el conjunto 7
FUNCION ACTIVACION TANGENCIAL HIPERBOLICA

La mejor red encontrada en este conjunto obtuvo un indice de precision del 57°9%, la mejor

hasta ese momento.

Capas ocultas Primera capa Segunda capa Terceracapa  Cuarta capa Optimization Performance
function Function

Tabla 18. Mejor red del conjunto 8

Hasta el momento solo se habian obtenido buenos resultados utilizando un BS alto con redes
cuya funcion de activacion era lineal. Esta vez, y de nuevo de forma inesperada, se obtuvieron
precisiones altas en comparacion con el resto teniendo una configuracion para la red exacta a
la del sexto conjunto, pero con una capa mas y pese a tener un BS mayor.

Como no era posible saber si el hecho de que este parametro fuera mayor estuviera haciendo
dafio a la precision calculada durante el test de la red o no, se continud con la idea de llevar a
cabo un conjunto mas de experimentos, replicando a este, con el BS menor.
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ResultAnalysis
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Ilustracion 46: Resultados de la mejor red del conjunto 8

Accuracy analysis
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Ilustracion 47: Analisis hasta el conjunto 8

FUNCION ACTIVACION TANGENCIAL HIPERBOLICA 2

La mejor red encontrada en este conjunto obtuvo un indice de precision del 59°99%, la mejor

hasta el momento.

Capas ocultas Primera capa Segunda capa Terceracapa Cuarta capa Optimization Performance
function Function

Tabla 19. Mejor red del conjunto 9
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ResultAnalysis

—— Experimental Roll
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— Roll Error
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Ilustracion 48: Resultados de la mejor red del conjunto 9

Accuracy analysis

uracy percentage (%)

mmﬁmm1.;

Ace

Networks

[lustracion 49: Analisis hasta el conjunto 9

Los mejores resultados hasta ese momento fueron los de este conjunto, fueron muy parecidos
a los del octavo y tercero, pero lograba varias redes cuya precision superaba en varios puntos a

las mejores del resto de conjuntos.

PASO 6: POST PROCESAMIENTO

Como post procesamiento se creyd oportuno afiadir un filtro de suavizacion. Dicho filtro se
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aplicara mediante la funcién “smooth” de R.

La idea del filtro de suavizacion vino tras ver las salidas de las redes. Los incrementos entre
punto y punto son muy agresivos, pero la silueta que se intuye tras ellos es igual o muy parecida
a la forma de la sefial que se pretendia imitar. Por lo que quizas, aplicando dicho filtro,

apareceria limpia la forma que estamos buscando.
COMPARACION

Como se puede apreciar en la [lustracion 50, al aplicar el filtro queda una forma mucho mas
reconocible y comparable a simple vista con la version experimental de los resultados del
experimento. Concretamente este experimento es el numero 11 de los 14 disponibles para

desarrollar el proyecto.

En la imagen, puede verse el conjunto de graficas sin post procesamiento a la izquierda,
enmarcada en azul, mientras que la grafica en la que se aplica el filtro de suavizacion se

encuentra a la derecha.
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[lustracion 50: Comparacion filtro post procesamiento
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PAsSO 7: CONCLUSION

En el presente capitulo se han llevado a cabo 9 conjuntos diferentes de experimentos con
caracteristicas diferentes, asi como un total de 1200 redes neuronales con el cometido de hacer
un estudio que ayude a encontrar el tipo de red mas conveniente para realizar la red necesaria

para lograr cumplir el objetivo del proyecto.

Para ello se ha realizado un paquete de funciones para R para facilitar la automatizacion y
estudio de todo el proceso. Asi como un entorno de trabajo dentro del proyecto que se amplia
de forma automatica a medida que se van llevando a cabo nuevos analisis y conjuntos de

experimentos.

Como resultado se han obtenido una serie de resultados que, siendo infinitamente mejores que

los hallados en Matlab, siguen sin ser tan buenos como se pretendia en un principio.

La conclusion del estudio del conjunto global indica que la mejor manera de alcanzar las mas
altas prestaciones posibles utilizando redes neuronales secuenciales es mediante el uso de 3
capas ocultas cuyas funciones de activacion fueran tanh. Seguidas de cerca por las redes con 3
capas ocultas con funciones de activacion lineales, y las redes con 2 capas ocultas con funciones

de activacion tanh.

El mejor resultado hallado ha sido el analizado en el apartado anterior, el cual ha podido ser
mejorado con un post procesamiento basado en un filtro de suavizacion, ver llustracion 50, y
cuyas caracteristicas son las siguientes:

Capas ocultas Primera capa Segunda capa Terceracapa  Cuarta capa Optimization Performance
function Function

Tabla 20. Mejor red del analisis global

El gran protagonista del estudio ha sido el BS. Segun la teoria siempre que aumenta, aumentara
la precision de la red entrenada a costa de un uso mayor de la memoria disponible. Y aunque

pueda parecer lo contrario, ha sido asi.

Pese a que los resultados dando a este pardmetro un valor mayor han sido en muchos casos
peores, sobre todo para las redes que utilizaban funciones de activacion tanh, ha cumplido con
su cometido, que es lograr mayores valores de precision durante el entrenamiento de la red. Tal

como se ve en la grafica adjunta a continuacion:
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[lustracion 51: Analisis final del estudio
Si se introdujera como entrada de las redes entrenadas en esos conjuntos, un grupo de imagenes
utilizado para entrenar la red, el resultado seria muy bueno. Esto ocurre porque, la red se ha
entrenado de manera que es capaz de lograr el maximo de precision posible sobre los datos con



los que ha sido entrenada, lo cual la hace “torpe” ante experimentos que no sean tan parecidos

a los conocidos por la red.

Este fendmeno siempre ocurre en mayor o menor medida, por eso para realizar un test de cada
red, se ha dejado a parte una parte del conjunto de datos. Para ilustrar esta circunstancia, se

adjunta la grafica a continuacion:
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[ustracion 52: Comparacion datos entrenados vs datos validacion

En esta imagen se puede ver el experimento 12, el cual esta al limite entre los datos utilizados
para el entrenamiento y la validacién de una red del conjunto 6, que tiene las precisiones
calculadas a partir del test mas bajas, asi como las precisiones calculadas a partir del

entrenamiento mas altas. Ni siquiera habria falta sefialar donde esta dicho limite.

Quizas, con un conjunto mucho mayor de datos, se lograria entrenar la red de manera que fuera
capaz de lograr resultados como el que se ve en la primera parte de la grafica, pero esto careceria
de sentido, ya que el proposito de una red neuronal es fabricar un modelo, no memorizar una

tabla con todas las combinaciones posibles.

Y este es el fin del capitulo dedicado al desarrollo con KerasR, gracias al cual se han logrado
alcanzar conclusiones y resultados lo suficientemente completos para reflejar todas las horas de
trabajo empleadas durante el transcurso del proyecto.
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CONCLUSION DEL PROYECTO

A lo largo del proyecto se ha intentado llevar a cabo una red neuronal capaz de interpretar
imagenes de tres camaras de baja resolucion orientadas de una manera determinada, en los

angulos de Euler de la estructura que los sujeta.

Para lograrlo, se han utilizado dos herramientas diferentes, Matlab y KerasR.

MATLAB

En Matlab se han probado:
e  Multitud de funciones de entrenamiento
e Varias combinaciones de densidad de capas

e Dos funciones de activacion diferentes

Redes de 2 y 3 capas ocultas

Redes en las que no se intenta predecir el yaw, para comprobar si es cierta una teoria

ideada sobre la capacidad de la red para estimar el mismo

Pero el resultado ha sido deficiente pese al esfuerzo realizado. Los resultados dejaban mucho

que desear y toda la intencion y trabajo aplicado iban cayendo en un saco sin fondo.

La tnica conclusion que se pudo sacar fue que o bien la red que se estaba intentando realizar
no era posible de hallar, o que no se estaba siendo capaz de comprender y aprovechar toda la
potencia de la herramienta, o que el mismo Toolbox no tenia la capacidad suficiente para

afrontar una red como la que precisaba el proyecto.

KERASR

Por otro lado, en KerasR se han realizado 9 conjuntos diferentes de experimentos, en los cuales

se han probado:
e Dos funciones de activacion distintas

e Dos funciones de calculo del error
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e Varios valores para el BS
e Redes de 2 y 3 capas ocultas
e Cientos de combinaciones de densidades neuronales para las distintas capas

Como resultado, se ha podido llevar a cabo un estudio bastante amplio del funcionamiento de
las distintas configuraciones con el objetivo de construir una red lo mas 1til posible para lograr
los resultados deseados en el presente proyecto. Asi como un paquete de funciones creado desde

cero especificamente para este proyecto.

CONCLUSION GLOBAL

No es posible saberlo ya que no se dispone de semejante set de datos, pero no hay nada que
indique que, con un entrenamiento mas intensivo, la red no sea capaz de lograr mejores
resultados, resultados como los que se pueden observar cuando se testa la red con datos que se
han utilizado para el entrenamiento. Sin embargo, observando los resultados se intuye que
quizas ese 70% de precision adquirida durante el entrenamiento, es un limite propio de el tipo
de red utilizado. Es decir, da lugar a pensar que mas allé de los datos utilizados, quizas una red

de este tipo es incapaz de lograr mejores resultados que los obtenidos.

En cualquier caso, aunque la red encontrada en si misma no sea una solucion lo suficientemente
buena para calcular los angulos de Euler a partir de imagenes, quizas si podria valer para
integrarla en un sistema mayor de sensores, como lo es la IMU a la que se pretendia sustituir,

para contribuir a la disminucion de los errores de la misma.

Mas alla de la utilidad del estudio realizado y de la red encontrada para el proyecto, todo el
proceso de investigacion, programacion de funciones y scripts, y la utilizacion de NNTool y
KerasR para la programacion de redes neuronales, ha resultado ser un viaje fascinante y una

gran oportunidad para comenzar a adentrarse en el mundo de la inteligencia artificial.

Tanto el conocimiento, como la experiencia adquirida a través de la realizacion del presente
proyecto, me ha llevado a continuar estudiando las distintas posibilidades que ofrece el mundo
de la inteligencia artificial para la solucion de todo tipo de problemas. Y ha propiciado la

continuacion de mis estudios académicos dentro de esta rama de la ingenieria.
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