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Resumen

La navegacion subacuéatica ha sido un tema que ha tomado relevancia en los ultimos afios
debido al interés en conocer mejor este entorno y sobre todo en cdmo aprovecharlo.
Aplicaciones como las expediciones cientificas, la explotacion de recursos naturales, las
comunicaciones submarinas, el control y vigilancia territorial son algunos ejemplos de la
importancia de contar con vehiculos subacuaticos que permitan realizar estas tareas en funcién
de su ubicacion. Sin embargo, este entorno presenta varias limitaciones como la visibilidad,
turbulencia y la imposibilidad de emplear ondas electromagnéticas. Por otro lado, las
tecnologias basadas en inteligencia artificial (i.e., machine/deep learning) estan teniendo un
gran impacto en todas las areas de ciencia e ingenieria, permitiendo encontrar soluciones
eficientes a un sinnimero de aplicaciones que no pueden ser resueltas de forma tradicional.
De esta forma, en el presente trabajo de investigacion se propone desarrollar un sistema de
posicionamiento de un dron en un entorno subacuatico controlado, mediante la utilizacion de
técnicas de machine learning utilizando el software Matlab; para cumplir con este propésito se
plantea utilizar una base de datos que contiene sefiales grabadas de diferentes trayectorias
realizadas por el vehiculo subacuatico y utilizarlas para entrenar el sistema de
posicionamiento, el cual se procedera a entrenar con diversas técnicas de machine learning
para observar qué técnicas son las mas indicadas para este tipo de aplicaciones,
adicionalmente se plantea variar parametros como el tamafio de frame, niumero de
componentes, dominio del tiempo y frecuencia para observar cémo estas variaciones afectan al
desempefio del modelo entrenado y asi determinar qué técnicas y parametros tienen un mayor
potencial para aplicaciones de posicionamiento subacuéatico.

Palabras clave: Aprendizaje de maquina, posicionamiento subacuatico, ondas

acusticas, sonar pasivo, drones subacuaticos.
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Abstract

Underwater navigation has been a topic that has taken relevance in recent years due to the
interest in knowing better this environment and especially how to take advantage of it.
Applications such as scientific expeditions, exploitation of natural resources, underwater
communications, territorial control and surveillance are some examples of the importance of
having underwater vehicles to perform these tasks depending on their location. However, this
environment presents several limitations such as visibility, turbulence and the impossibility of
using electromagnetic waves. On the other hand, technologies based on artificial intelligence
(i.e., machine/deep learning) are having a great impact in all areas of science and engineering,
allowing to find efficient solutions to countless applications that cannot be solved in a traditional
way.
Thus, in this research we propose to develop a positioning system for a drone in a controlled
underwater environment, through the use of machine learning technigues using Matlab
software; To fulfill this purpose, it is proposed to use a database containing recorded signals
from different trajectories performed by the underwater vehicle and use them to train the
positioning system, which will be trained with various machine learning techniques to observe
which techniques are the most suitable for this type of applications, additionally it is proposed to
vary parameters such as frame size, number of components, time domain and frequency to
observe how these variations affect the performance of the trained model and thus determine
which techniques and parameters have greater potential for underwater positioning applications.

Key words: Machine learning, underwater positioning, acoustic waves, passive sonatr,

underwater drones.
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Introduccion
Antecedentes

Existen estudios que han permitido realizar modelos de propagacion acustica para
estimar la presencia de objetos con su ubicacion. Estas investigaciones llevan muchas
décadas, pero no es hasta la segunda guerra mundial que empieza a llamar la atencién debido
a la necesidad de detectar submarinos enemigos. Posteriormente y gracias a la aparicién de
tecnologias como VLSI y la fabricacion de DSPs, se produce un verdadero auge en el
desarrollo de aplicaciones relacionada al procesamiento de sefiales acusticas (Aparicio Sosa,
2014). En un principio el método de deteccién de sefiales se basaba en el criterio de Neyman
Pearson (Nielsen , 1991), donde se compara la sefial recibida con un valor umbral para
detectar si existe un objetivo en ese momento, siendo una de sus limitantes la posibilidad de
obtener falsas alarmas. Posteriormente se incluyeron umbrales adaptativos que utilizaban la
informacion tanto en el dominio del tiempo como de la frecuencia para mitigar estos problemas
(Komari & Farsi, 2018).

En la actualidad, las técnicas de machine learning han mostrado tener un gran
desempefio en el procesamiento digital de sefiales y se muestran junto a deep learning como
reemplazo de los métodos convencionales (Yalta, Nakadai, & Ogata, 2017). Por lo expuesto
anteriormente, existen estudios acerca de la aplicacién de machine learning en el
procesamiento de sefiales sonoras, pudiendo citar por ejemplo el estudio de Shin y Kil (1996)
en la cual se analizaron varias caracteristicas de las sefales acusticas y se aplicaron
algoritmos de aprendizaje automético para comprobar que su técnica era mejor que los
métodos tradicionales. Otro ejemplo que utiliza estas técnicas es el clasificador de ruidos
marinos propuesto por Hemminger y Pao (1994) para diferenciar entre seis tipos diferentes de
sonidos utilizando como base la transformada de Fourier de tiempo reducido de la sefal
observada y se la compara con la ventana de tiempo que la precede, esta informacion se usa

como entrada de una red neuronal.
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Justificacion

La propagacion de ondas sonoras subacuéticas es un campo en el cual se estudia el
comportamiento del sonido en este medio, dando lugar a multiples aplicaciones como la
comunicacion submarina, la deteccion de objetos, la exploraciéon de recursos marinos, la
cartografia de su entorno, etc. (Yang, Lee,, Kim, & Choo, 2020). Debido a las limitaciones que
se presentan en este medio, frecuentemente se utilizan vehiculos remotamente operados
(ROV), vehiculos subacuaticos autbnomos (AUV) y los vehiculos autbnomos para intervencion
I-AUV, los cuales generalmente pueden ser manipulados por medio de un cordén umbilical,
teniendo autonomia energética y/o equipados con equipos de maniobra (Bejarano Cedefio &
Vera Cedeiio, 2019).

Para llevar a cabo una tarea exitosa con estos vehiculos es necesario conocer la
ubicacion de los mismos en todo momento; por lo tanto, el posicionamiento ha cobrado gran
importancia debido al interés de implementar nuevas tecnologias en este entorno (Vilarnau,
2014). Uno de los sistemas de posicionamiento mas conocidos y empleados es GPS (Global
Positioning System), sin embargo, este sistema tiene problemas en entornos subacuéaticos, ya
gue las sefales electromagnéticas presentan una gran atenuacion en el agua. Es por ello que
se hace necesario estudiar otros tipos de sefiales que tengan una mejor propagacion como es

el caso de las ondas sonoras (Aparicio Sosa, 2014).

Alcance del proyecto

Por lo expuesto anteriormente, este trabajo tiene como finalidad aportar en el desarrollo
de nuevas técnicas que permitan determinar el posicionamiento de un vehiculo acuético
mediante un arreglo de hidr6fonos, enfocado en las diversas técnicas de Machine Learning y
cémo la variacion de parametros como el tamafio del frame, dominio de la sefial, nimero de
componentes, numero de muestras, etc. influyen en el rendimiento de los modelos dejando un

precedente para futuras investigaciones en este campo.
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Objetivos
General
Disefiar un sistema de posicionamiento subacuatico mediante sefiales acusticas y
técnicas de machine learning.
Especificos
¢ Investigar las principales técnicas de posicionamiento subacuatico y los algoritmos mas
populares de machine learning.
e Crear una base de datos con informacién recopilada por hidr6fonos y asociada a
diferentes posiciones del dron subacuatico.
¢ Identificar las principales caracteristicas que permitan determinar el posicionamiento de
los drones subacuaticos.
e Entrenar un sistema basado en machine learning para realizar el posicionamiento de un
dron subacuético real.

o Realizar las pruebas correspondientes y determinar la efectividad del sistema.
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Marco tedrico

Posicionamiento acuético

En las dltimas décadas se han logrado grandes avances tecnologicos respecto a los
vehiculos submarinos que conllevan a que estos sean vistos como una opcion interesante para
multiples aplicaciones subacuéticas (Castillo, Castro, & Vogulys, 2020). De los diferentes tipos
de vehiculos, los que mayor interés presentan son los vehiculos submarinos auténomos (AUV)
debido a libertad de movimiento ya que no se encuentran atados a un cordon (Palacios Garcia,
2007). Esto los convierte en vehiculos con un gran potencial en aplicaciones militares,
cientificas y comerciales (Carrera Erazo & Paredes, 2019). No obstante, una parte fundamental
es el sistema de navegacion que, debido a problemas ya mencionados anteriormente, no es
facil de implementar sistemas de posicionamiento tradicionales que se usan en tierra. Por lo
tanto, las tareas que estos vehiculos realizan se ven limitados por la precision de sus sistemas
de navegacion. De forma general, existen 3 tipos principales de navegacion que son:
navegacion estimada e inercial, sistemas acusticos externos y algoritmos de mapeo del terreno
y visiéon (Leonard & Bahr, 2016). Cada uno presenta diferentes caracteristicas en el costo,
tamafio y consumo energético.
Navegacion estimada e inercial

El sistema de navegaciéon estimada necesita los datos del posicionamiento y velocidad
inicial del vehiculo, ya que gracias a estos datos mas los datos obtenidos de los sensores
internos se puede estimar la nueva posicién del vehiculo. La principal desventaja de estos
sistemas es la acumulacién del error ya que conforme pasa el tiempo, el error se va
acumulando haciendo que cada estimacion de la posicion sea menos precisa (LaPointe, 2006).

Los sistemas inerciales se caracterizan por utilizar un punto de referencia para
determinar su posicion relativa a ese punto sin la necesidad de emplear un sistema externo.
Para ello y al igual que en la navegacion estimada es indispensable conocer las condiciones

iniciales como es la posicion y la velocidad inicial. Con estos datos més los obtenidos mediante
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la unidad de medicion inercial IMU se puede estimar la posicidn y velocidades posteriores
(Sanchez Hernandez, 2016). De forma general, estos IMUs cuentan con acelerometros y
giroscopios ortogonales gue les permite tener una medicién tridimensional de las aceleraciones
lineales y angulares (Aldana Afanador & Esteban Villegas, 2018).
Navegacion geofisica

En la navegacién geofisica se utilizan las caracteristicas fisicas del terreno, por lo tanto,
es necesario contar con un mapa previo del entorno o uno generado durante la operacion. De
esta forma se realiza un mapeo del sitio y de forma simultanea se la compara con la
informacion del mapa y se establece una posicion estimada (Arango Rivera, 2015).

Actualmente las propuestas mas populares para este tipo de navegacion son por
sonares y sensores 6pticos, los primeros tienen la desventaja de no poseer una buena
resolucién y que su utilidad es dependiente de las caracteristicas del terreno. Mientras que los
Opticos se los complementa con la obtencion de imagenes, algo comun en sonares (Vilarnau,
2014). Si bien esta técnica presenta un gran potencial, en la actualidad todavia no se ha
desarrollado lo suficiente para ser un sistema confiable por lo cual no se encuentra
ampliamente implementado en sistemas de navegacion (LaPointe, 2006).
Navegacion acustica

Actualmente el sistema mas implementado es el basado en sefales acusticas. Estos
utilizan una red de transmisores y receptores de sonido que gracias al principio de triangulacién
logran estimar la posicion del vehiculo (Carrera Erazo, Mena, Arciniega, Padilla, & Paredes,
2020). Existen diferentes tipos de dispositivos que tienen la tarea de ser receptores,
transmisores e incluso ambos (Leonard & Bahr, 2016). A continuacion, se realiza una breve
descripcion de cada uno.
e Interrogador: Este elemento funciona como receptor y a la vez como transmisor, su
funcionamiento basicamente se resume en enviar una sefial acustica a una determinada

frecuencia y recibir una sefial de respuesta en una frecuencia diferente.
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e Transponder: Se lo implementa en el lecho marino o en el vehiculo y también cumple
con las funciones de receptor y transmisor, recibiendo la sefial de un interrogador o de
un transductor para posteriormente enviar una sefial de respuesta.

e Hidréfono: Este elemento se instala en la plataforma de control y su principal
caracteristica es que solo puede recibir sefiales acusticas.

e Transductor: Es la antena del transpondedor o del interrogador que se conecta al
sistema de control para recibir y transmitir sefiales.

Considerando estos elementos la navegacién acustica se puede clasificar en sonares
activos y pasivos (Carrera Erazo & Guevara Bustillos, 2022), los sonares pasivos solo esta
formados por hidréfonos y reciben solo el sonido generado por el vehiculo subacuatico,
mientras que los activos utilizan los elementos ya mencionados anteriormente que generan una
sefal especifica para estimar el posicionamiento (Perez, Gbmez, & Franco, 2017). Basado en
la distancia entre elementos se tiene las siguientes clasificaciones.

Long base line

Este sistema emplea entre 3 a 12 transpondedores que se instalan en el lecho marino y
la longitud de la linea base varia entre los 100 y 6000 metros, el vehiculo posee un transductor
o interrogador que permite la comunicacién con esta red de transpondedores. Como primer
paso para determinar la posicién es necesario un proceso de calibracion en la cual se estima el
posicionamiento de cada transpondedor gracias a un interrogador en la embarcacion de
control, con ello se obtiene un posicionamiento referencial a la embarcacion, y esta a su vez
tiene un posicionamiento GPS. De esta forma se puede establecer la posicion global de los
transpondedores.

Una vez realizada esta calibracion se puede establecer el posicionamiento del vehiculo
el cual emite una sefial a una determinada frecuencia que es receptada por la red de

transpondedores los cuales responden en una frecuencia diferente, la posicién se estima
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gracias al tiempo transcurrido desde que se emite la sefial del vehiculo hasta que recibe una
sefal de respuesta (Arango Rivera, 2015).

Estos sistemas son los que poseen la mejor precision debido a la distancia entre cada
uno de los transpondedores de la red y gracias que se encuentran fijos en el lecho marino, no
es necesario compensar errores por el movimiento de la red. Sin embargo, estas mismas
caracteristicas son las que limitan al sistema en determinadas aplicaciones, ya que el nUmero
de componentes empleados son mayores a otros sistemas, se debe tener un proceso de
calibracién previo, la complejidad de la instalacion y de retiro es mayor (Leonard & Bahr, 2016).

Short base line

Estos son los sistemas mas antiguos ya que utilizan a la propia embarcacién como una
red de transpondedores e hidréfonos que se colocan en la parte inferior de la misma, la
distancia entre estos dependera del tamafio de la embarcacién, pero varia entre los 10 a 20
metros y generalmente las formaciones empleadas son triangulares y cuadradas, el vehiculo
cuenta con un transpondedor para comunicarse con esta red. Para estimar la posicion primero
los transpondedores de la red envian una sefial que es recibida por el vehiculo, este a su vez
envia una respuesta que es captada por la red de transductores e hidréfonos, y gracias al
tiempo de llegada a cada uno de estos elementos se estima su posicionamiento gracias a la
triangulacién. Si bien la instalacion y complejidad de este sistema es menor a LBL, también se
tiene menor precision ya que esta directamente relacionado a la distancia entre los
componentes de la red de transpondedores e hidréfonos (Arango Rivera, 2015).

Ultra short baseline

En este sistema se tiene como principal caracteristica que la distancia entre los
elementos de la red de transpondedores es tan pequefia que no sobrepasa los 10 cm y caben
en un solo dispositivo que se instala en la embarcacion de control, la forma de determinar el

posicionamiento también es por triangulacion y para estimar la orientacion del vehiculo se
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utiliza el desfase de la sefial emitida por el transductor del vehiculo. Este sistema al ser el mas
compacto es el mas facil de emplear e instalar (Leonard & Bahr, 2016).
Preprocesamiento de sefales

Uno de los elementos mas importantes en el aprendizaje automatico es el
preprocesamiento de sefiales, esto se debe a que el aprendizaje automético busca determinar
patrones o reglas que permitan cumplir con un objetivo propuesto, cuando se incluyen datos sin
procesar estos pueden ser “impuros” como tener presencia de ruido, datos inconsistentes o
incompletos, lo que conlleva un riesgo ya que puede generar patrones o reglas poco relevantes
(Ghanbari, Naghavi, Ghaderi, & Sabaghian, 2009).

Asi que una preparacion y organizacion previa de la informacién ayuda a disminuir el
tamafo de datos original manteniendo las caracteristicas relevantes y, por lo tanto, mejorando
la eficiencia en todo el proceso de entrenamiento y evaluacion del modelo debido a que el
proceso de aprendizaje obtendra patrones y reglas relevantes para la aplicacion.
Procesamiento en frames

La segmentacién de una sefial en pequefas ventanas es un método comun para el
procesamiento de sefiales. La idea es segmentar la sefial de entrada en bloques de una
determinada longitud la cual dependera de las caracteristicas de la sefial y de los
requerimientos de la aplicacién. Esto permite utilizar algoritmos basado en frames ya que estos
se caracterizan por tener una reduccion en la utilizacion de recursos, el coste computacional y
obtener vectores de caracteristicas (Aguirre Martin, 2017).

Para aumentar el nUmero de muestras se puede incluir un solapamiento lo que significa
gue una parte del siguiente frame comparte informacién del frame anterior, el porcentaje de
informacion compartida entre ambos representa el porcentaje de solapamiento. Esto se realiza
con la finalidad de aumentar el tamafio de muestras y tener informacién mas completa de todos

los posibles escenarios (Martinez, 2020).
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Transformada rapida de Fourier

La transformada rapida de Fourier o FFT es un algoritmo optimizado de la transformada
discreta de Fourier al separar los componentes pares e impares. Esta transformada permite ver
el comportamiento de una sefial en el dominio del tiempo al dominio de la frecuencia (Madisetti
& Williams, 2010), algo fundamental en el andlisis de sefiales ya que los componentes
frecuenciales de una sefial poseen numerosas aplicaciones.

Muestreo

El nimero de muestras por segundo es una de las caracteristicas mas importantes para
las sefales digitales ya que esto representa la frecuencia de muestreo (F;) y por lo tanto indica
la frecuencia méaxima que se puede representar en una sefial, segun el teorema de Nyquist
(Pareja Contreras, 2017), se tiene que: F,,4, = 2F;

Esto es necesario para evitar el efecto de Aliasing, el cual produce que dos sefales
continuas diferentes se vean iguales cuando se muestrean (Madisetti & Williams, 2010). Para
esta aplicacion, ya que no se conoce qué informacion sera relevante, las especificaciones
seran las mas altas para tener la mejor representacion de la sefial con un formato sin pérdidas
WAV y un muestreo de 48000 Hz.

Andlisis de componentes principales PCA

Existen ciertas aplicaciones en las cuales se puede tener una base de datos con un
gran numero de variables. Sin embargo, al tener tantas variables se puede penalizar el tempo
de entrenamiento y la velocidad de prediccién del sistema, por lo tanto, reducir el nimero de
variables y que al mismo tiempo representen a la base de datos original lo mas fiable posible
es una de las &reas mas importantes al momento entrenar modelos (George & Vidyapeetham,
2012).

La técnica mas frecuente para la reduccion de dimensiones es el Analisis de

componentes principales PCA basada en la varianza (Hastie, Friedman, & Tibshirani, 2009). Si
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bien la reduccién de variables puede parecer que aumentard el error, se ha demostrado que
incluso la reduccion de componentes, disminuye el error de ciertos modelos ya que deja de
considerar a variables que son irrelevantes, asi que determinar el nimero ideal de
componentes permitira que el error en el modelo propuesto disminuya y también que el tiempo
de entrenamiento y prediccion sea menor gracias a un sistema menos complejo (Garcia
Alvarez & Fuente, 2011).
Machine learning

El aprendizaje de maguina o machine learning son un conjunto de técnicas que otorgan
al ordenador la capacidad de aprender mediante el desarrollo de algoritmos y modelos que
forman parte del proceso de aprendizaje. Con esto se busca que un ordenador tenga la
posibilidad de aprender a detectar patrones en un conjunto de datos o realizar una estimacion
en base a datos desconocidos (Salvo Gutierrez, 2020). Estas técnicas de aprendizaje pueden
dividirse en dos grupos: el aprendizaje supervisado y no supervisado.
Aprendizaje no supervisado

Se crea un modelo que se origina de un conjunto de datos que no presentan una
respuesta o etiqueta, asi que el sistema no es capaz de establecer si su respuesta es correcta
o0 errénea a un determinado dato de entrada. Una de las técnicas mas utilizadas en esta area
es el clustering donde se agrupan conjuntos de datos en base a las caracteristicas que
comparten (Nieto Jeux, 2021). Esto no solo es util para agrupar conjuntos de datos sino
también para determinar cuales son las caracteristicas mas relevantes, por lo tanto, también es
empleado como parte del preprocesamiento de sefales al determinar las caracteristicas mas
relevantes que pueden ser Utiles al momento de entrenar un sistema, un ejemplo de esto es el
andlisis de componentes principales que ya se menciond anteriormente, 0 mas recientemente

el uso de autoencoders.
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Agrupacion jerarquica

Este tipo de agrupamiento genera varios subconjuntos que comparten caracteristicas
similares, los cuales son ordenados de forma jerarquica de acuerdo a sus caracteristicas, este
orden puede ser ascendente o descendente. Una de las formas mas faciles de representar
estas agrupaciones es con el dendograma, este permite representar de forma gréfica cada una
de los grupos y al mismo tiempo permite identificar el nivel de similitud entre estos grupos
(Nieto Jeux, 2021).

Agrupacién particional

Este agrupamiento segmenta en grupos diferentes, por lo tanto, todas las agrupaciones
son mutuamente excluyentes. A diferencia de la agrupacion jerarquica, se necesita de una
inicializacién con el nimero de agrupaciones deseadas, a este himero por lo general se lo
llama k (Nieto Jeux, 2021).

Aprendizaje supervisado

Desarrolla un modelo a partir de experiencias y patrones ya establecidos, esto se debe
a que la informacion que usa para su entrenamiento tiene una “respuesta deseada” también
llamada etigueta. Asi la red es capaz de variar sus parametros para coincidir con la respuesta
deseada o al menos acercarse al valor. De forma general, se puede clasificar en 2 grupos:
Clasificaciéon y regresion.

El aprendizaje por clasificacion es similar a lo mencionado en el aprendizaje no
supervisado, donde se busca crear agrupaciones de un conjunto de datos, pero la diferencia
radica en que estos datos cuentan con una etiqueta que obliga al modelo a ajustarse a estas
agrupaciones definidas por las etiquetas. La regresion en el aprendizaje automatico hace
posible que se pueda predecir un resultado de valores continuos a partir de una o mas
variables predictoras, mediante la utilizacién de diversos métodos matematicos. Uno de los

mas conocidos es la regresion lineal por su facilidad de uso e interpretacion (Faraway, 2004).
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Técnicas de Aprendizaje Supervisado

Regresion lineal

Los modelos lineales permiten determinar la relacion existente entre una variable
dependiente (respuesta) y una o0 mas variables independientes (predictores). De forma general

la ecuacion que representa un modelo lineal se presenta en la ecuacion ( 1).

y=ﬁo+2ﬁiXi+€i (1)

En la cual, y es la variable dependiente, X; es la variable independiente, f; son las
estimaciones de parametros lineales a ser calculados y €; son los errores de cada término
(Moral Pelaez, 2016). Cuando la aplicacion solo tiene un predictor se la llama regresion lineal
simple, si posee mas de un predictor se le llama regresion lineal multiple y si la aplicacion tiene
mas de una variable dependiente se la denomina regresion lineal multivariante (Aldaz Manzano
& Uriel Jimenez, 2017).

Arboles de decisién

Este es uno de los métodos mas sencillos ya que emplea arboles de decision binaria y
pueden ser usados tanto para clasificacién como para regresién. Se empieza con un nodo
inicial o también llamado nodo raiz, del cual se generan dos divisiones o ramas que divide a las
muestras en dos subconjuntos, cada uno de estas divisiones se representa por un nodo, este
proceso contindia hasta llegar a los nodos terminales (hojas) que son los que producen la
prediccion, por lo general cuando se tiene la estructura final los nodos terminales realizaran la
prediccidn basada en la moda si es una aplicacién de clasificacion y la media si es de regresion
(Diaz & Correa, 2013).

Maquina de vectores de soporte

Las maquinas de vectores de soporte o0 SVM son métodos estadisticos que fueron
originalmente desarrolladas para tareas de clasificacion mediante hiperplanos, con el paso del

tiempo se desarrollaron para solventar tareas de regresion (Campo Ledn, 2017). Este
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algoritmo utiliza los vectores como un soporte que permite maximizar la distancia entre los
datos y el hiperplano (Cristianini & Scholkopf, 2002).

Procesos gaussianos

Los procesos gaussianos se pueden resumir como una funcion en la cudl en cada punto
entrega una media y varianza de una distribucién normal, haciendo que pueda adaptarse a
practicamente cualquier funcion, y gracias a que no es un modelo paramétrico puede
facilmente adaptarse a nuevos datos ya que se caracteriza por ser altamente flexible
(Rasmussen & Williams, 2006). Por lo general, en un proceso gaussiano la funcion de media se
considera como nula, asi que la Unica eleccién a modificar es la funcién de covarianza que se
llama kernel, este sera el responsable de establecer las propiedades del proceso gaussiano
(Diaz Garcia, 2020). De hecho, el principal desafio para el aprendizaje es encontrar un kernel
gue cumpla con las propiedades requeridas de la aplicacion.

Bagging y Boosting

El Bagging utiliza las muestras de entrenamiento para entrenar un modelo que se usa
para la prediccion, al final se tiene tantos modelos como predicciones que a su vez son
muestras de entrenamiento, la idea es promediar todas las predicciones ya mencionadas lo que
reduce la varianza y simplifica la respuesta (Sanchez Berral, 2017). Una variante son los
bosques aleatorios, estos agregan una aleatoriedad en las variables y observaciones para que
todos los arboles sean diferentes, ademas son mas eficientes con el costo computacional que
bagging, ya que cada arbol se construye de forma mas rapida al evaluar menos predictores
(Nieto Jeux, 2021).

Boosting es una técnica lenta que usa muchos modelos poco predictivos y al
combinarlos mejora su capacidad, un algoritmo comun es AdaBoost que a diferencia del
bosque aleatorio no utiliza arboles independientes entre si, al contrario, genera arboles y cada
uno depende de su predecesor. A diferencia de Bagging este puede sobrentrenarse ya que sus

arboles son dependientes, y al ser lento son generalmente pequefios (Nieto Jeux, 2021).
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Redes neuronales

Las redes neuronales tienen un funcionamiento similar a las neuronas bioldgicas, tienen
elementos simples los cuales pueden conectarse entre si formando multiples interconexiones.
Gracias a esta capacidad pueden adaptarse y cambiar su comportamiento segun los datos
entregados, esto las convierte en una técnica interesante en situaciones en la que la
informacidn no es suficiente o varia en el tiempo. Las redes neuronales son nodos conectados
entre si, cada uno tiene un peso y dependiendo del valor de entrada, este entregara un valor de
salida al siguiente nodo (Ghanbari, Naghavi, Ghaderi, & Sabaghian, 2009). Considerando las
diferentes caracteristicas de este tipo de redes como el peso de los nodos, el nUmero de
nodos, el tipo de interconexiones y las capas de la red se puede tener un sinnimero de
posibles combinaciones (Salvo Gutierrez, 2020).
Evaluacién de modelos

Para determinar la precisién de un modelo se debe tener parametros y procedimientos
gue demuestren de forma cuantitativa si un modelo es mejor que otro. Esto se logra mediante
el error obtenido en el modelo y la forma en la que se obtiene el mismo. A continuacion, se
muestra los tipos de error mas comunes en regresiones y los procedimientos para estimar este
error procurando evitar un sistema sesgado (Ochoa, 2019).
Error en regresion lineal

Cuando se habla de una regresion lineal, se desarrolla un modelo con la finalidad de
predecir valores, donde estos no necesariamente seran exactos a los valores deseados, por
ello se define como error a la distancia entre los datos predichos y los deseados. Actualmente
existen pardmetros que evaltian el rendimiento de un sistema de regresion, las principales son:
el error cuadratico medio MSE, el error medio absoluto MAE y el R cuadrado (Sanchez Berral,

2017).
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Error cuadratico medio MSE (Mean Square Error)

Este parametro es el mas utilizado para evaluar las tareas de regresion lineal, pues
representa la distancia promedio al cuadrado entre el valor real y; y el predicho 9;, penalizando
asi las distancias mas grandes de un conjunto de observaciones n, representadas en la

ecuacion ( 2).

1 n
MSE = ;;(yi — )2 (2)

El error de raiz cuadrada media RMSE emplea una raiz cuadrada en el error cuadratico
medio MSE. Este valor indica el ajuste absoluto de los datos con el modelo y determina la
proximidad de los datos predichos con los reales. Esta puede considerarse como una
desviacion estandar de varianza inexplicada y es util ya que posee las mismas unidades de los
valores reales o de respuesta (Balaguer Beser & Ruiz Fernandez, 2021). Cuanto menor sea su
valor mejor serd su ajuste a los valores deseados. En la ecuacion ( 3 ), donde n es el nimero

total de muestras, y; son las predicciones y p; son los valores verdaderos.

1 n
RMSE = ;;m—w (3)

R cuadrado

Esta métrica indica la aptitud del modelo para explicar la variabilidad de sus variables
independientes en relacién con las variables dependientes. En la ecuacion (4 ), su escala va
de -« a 1, valores negativos indica que esto modelo no logra la tarea propuesta, un valor de
cero muestras que el modelo propuesto no presenta mejora alguna en relacion a un modelo
medio y 1 indica que el modelo es una representacion perfecta (Balaguer Beser & Ruiz

Fernandez, 2021).
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Re =1 Lm0 90 (4)
X i = ¥)?

Una de las caracteristicas de este parametro es que tiende a mejorar conforme se
aumentan predictores; no obstante, esta mejora puede ser una ilusion si dichos predictores no
mejoran el ajuste del modelo. Por ello se tiene una variante llamada R cuadrado ajustado que
disminuye cuando se le agregan predictores que no son relevantes (Balaguer Beser & Ruiz

Fernandez, 2021). En la ecuacién ( 5), donde n representa el tamafio de la muestray p es la

cantidad de variables en el modelo.

Rijus=1—(1—R2)(%) (5)

Error absoluto medio MAE (Mean Absolute Error)
La ecuacion ( 6 ) indica el promedio de la diferencia absoluta entre el valor real y el
predicho, a diferencia de MSE este es un valor lineal por lo que todas las diferencias se

ponderan por igual en el promedio (Balaguer Beser & Ruiz Fernandez, 2021).

n
1
MAE == |y = ) (6)
i=1

Métodos de validacion

La validacién en machine learning permite determinar si los datos que predice el modelo
son aceptables y representan en parte a los datos deseados utilizando datos que no se han
empleado en el entrenamiento, con esta informacion se puede determinar si el modelo necesita
ser ajustado (Ochoa, 2019).

Validacién Cruzada k-fold

La validacién cruzada k-fold consiste en segmentar todo el conjunto de datos en k
subconjuntos aproximadamente del mismo tamafio, haciendo que cada uno de estos
segmentos sean considerados como un conjunto de pruebas y el resto como entrenamiento,

este proceso se repite con cada uno de los subconjuntos hasta utilizar todos los subconjuntos
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como datos de prueba, es decir k iteraciones. Al momento de terminar de realizar todas las
iteraciones se promedia los errores de cada iteracion.

El nimero k dependera de la varianza de los datos, mientras menor varianza exista a lo
largo de los datos originales se podra utilizar un k mas bajo ya que esto significa que los
diferentes segmentos de los datos originales no difieren tanto y con menos iteraciones el costo
computacional también se vera reducido, caso contrario es mejor usar un k mayor para
compensar esta varianza penalizando el tiempo de entrenamiento. Por lo general se
recomienda una validacion cruzada de k = 10 para datos en los que se desconoce la
confiabilidad de los datos de entrenamiento (Ochoa, 2019).

Holdout

Este proceso segmenta los datos en dos subconjuntos, las proporciones de cada
subconjunto son determinadas por el usuario, uno de estos segmentos se utilizara para
entrenamiento y el otro para validacion. Se realiza este proceso solo una vez por lo que el
tiempo de entrenamiento y validacion se reduce considerablemente en comparacion con k-fold,
esto la convierte en una propuesta interesante para conjunto de datos grandes. No obstante, la
segmentacién del conjunto puede generar resultados sesgados, una forma de mitigar este
problema es que cada subconjunto se obtenga de forma aleatoria (Kelleher, Mac Namee, &

D'Arcy, 2020).
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Metodologia

El procedimiento propuesto para la realizacién de este trabajo consiste en 4 etapas:
Creacién de una base de datos, preprocesamiento de sefales, etiquetado de la base de datos
y entrenamiento de modelos.
Creacion de base de datos

Para este trabajo ya se contaba con un conjunto inicial de grabaciones, el cual esta
formado por una secuencia de audios tomados de cada hidréfono, se realizaron multiples
grabaciones de diferentes trayectorias para cada uno de los arreglos de hidréfonos. Se detalla
a continuacion la forma en la que se obtuvieron los datos.
Escenario

El primer punto es determinar un ambiente acuético controlado donde se pueda
facilmente realizar las pruebas y de ser necesario cambiar la distribucion de los hidréfonos, el
mejor lugar para ello es una piscina, en la Figura 1 se muestra el escenario planteado.

Figura 1

Piscina empleada como escenario de pruebas

Vehiculo acuético
El vehiculo utilizado para las pruebas es un AUVs PowerVision PowerRay, este modelo
es de dimensiones pequefias y permite una buena maniobrabilidad en una piscina, ademas se

maneja a distancia.



Figura 2

Vehiculo acuético PowerVision PowerRay

Hidr6fonos
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Se incluye 4 hidr6fonos DolphinEar DE200 que se conectan a un amplificador analégico

para ingresar a una tarjeta de audio Behringer U-phoria UMC404HD. Mediante el software
Reaper V6 se graba las respectivas sefiales de audio de cada uno de los hidréfonos.
Como ya se menciond en la navegacion acustica SBL, los arreglos mas utilizados son el

triangular y cuadrado, por lo tanto, los arreglos propuestos son los mismos, en la Tabla 1 se

muestra la posicion de cada hidréfono para un arreglo triangular.

Tabla 1

Posicion de los hidréfonos (formacion triangular)

HIDROFONO COORDENADA X COORDENADA'Y
H1 3.7 1.8
H2 4.9
H3 2.5
H4 0.1

Para una mejor visualizacion, en la Figura 3, se muestra su ubicacién real en la piscina.
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Figura 3

Arreglo de hidréfonos triangular

Para el arreglo cuadrado se propone algo similar, la distribucién de los hidréfonos solo
ocupa una parte de la piscina ya que también es interesante observar si la precision del modelo
cambia si el vehiculo esta dentro o fuera del arreglo de hidréfonos. Tabla 2 muestra las
coordenadas de cada hidréfono.

Tabla 2

Posicién de los hidréfonos (formacién cuadrada)

HIDROFONO COORDENADA X COORDENADA 'Y
H1 3.5 0.5
H2 3.5 3.0
H3 1.0 0.5
H4 1.0 3.0

Igualmente, en la Figura 4 se muestra la ubicacién real en la piscina.

Figura 4

Arreglo de hidr6fonos cuadrado
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Grabacion de audio

Una vez determinados los diferentes arreglos, se procede a realizar varias pruebas, que
incluyen trayectorias dentro y fuera del arreglo de hidréfonos, pruebas entre determinados
puntos y trayectorias libres. Cada prueba serd grabada y contard con 4 archivos de audio
correspondiente a cada hidr6fono. Ademas, se incluye una grabacién de video en la cual se
observa el proceso de grabacién de cada prueba, esto permite saber el momento en el que
inicia la grabacion y facilita el etiquetado de las muestras.

Con las pruebas realizadas se tiene una base de datos de 38 trayectorias entre ambos
arreglos de hidréfonos, cada trayectoria posee 4 archivos de audio correspondientes a cada
hidréfono. Con estos datos se crea en Matlab una estructura que contiene exclusivamente los
archivos de audio, debidamente organizados, ya que estos seran sometidos a un
preprocesamiento para obtener solamente los datos que sean relevantes para el
entrenamiento.

Preprocesamiento
Recorte

La primera tarea de reduccién de informacion radica en la longitud de los archivos de
audio, ya que estos poseen momentos en los que el vehiculo no tiene movimiento alguno o se
lo esta posicionando para iniciar con la trayectoria, es por ello que es necesario recortar el
archivo para obtener una sefal que contiene solamente momentos en el que el vehiculo se
mueve describiendo una trayectoria especifica.

En la Figura 5 se observa una de las diferentes muestras tomadas sin procesar, a
simple vista se observa algunos picos, pero es dificil determinar el momento en el que el

vehiculo inicia su trayectoria.
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Figura 5

Sefial original obtenida de un hidréfono
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Asi que para saber donde es el momento exacto en donde empieza el movimiento del
dron, se utilizara un analisis de la sefial pero basado en la potencia media por tramos de 5 ms,
esto se observa en la Figura 6, donde se tiene una mejor visualizacion de la sefal y es mas
facil estimar el punto en donde se mueve el dron, para complementar también se utilizo los
videos de cada trayectoria y se estimé el tiempo el que el vehiculo comenzé a describir la
trayectoria respecto al tiempo en el que inicié la grabacion, de la misma forma se hizo con el
final del recorrido.

Figura 6

Potencia promedio (dB) de la sefial original
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Con el analisis de potencia y el tiempo estimado en cada video, se logré determinar el
punto exacto en donde inicia el desplazamiento del vehiculo y hasta donde termina. Con estos
datos se procede a cortar el archivo de audio. En la Figura 7 se muestra la misma grafica de
potencia, pero solo con el segmento de audio que tiene al vehiculo desplazandose por la
piscina.

Figura 7

Potencia promedio (sefial recortada)
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Por ello también es importante considerar los videos como referencia, ya que si bien en
la Figura 6 parece que el vehiculo comienza a moverse desde el segundo 2 y termina la
trayectoria en el segundo 12, al final se observa que la sefal Gtil de la Figura 7 inicia a los 4
segundos Yy llega hasta los 9.5 segundos aproximadamente.

La Figura 8 muestra la sefial original de la Figura 5 recortada con la informacion que se
considera Util para esta aplicacion. Este procedimiento se realiza con cada una de las
trayectorias planteadas tanto para el arreglo de hidréfonos triangular como también para el

arreglo cuadrado.
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Figura 8

Seiial original recortada
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El modelo que se propone considera solamente el sonido generado por el vehiculo, por
lo que establecer donde se encuentra la mayor parte de esas frecuencias generadas y eliminar
las no deseadas ayudaran a que el sistema tenga informacion especifica del vehiculo. En la
Figura 9 se utiliza un espectrograma en el cual se visualizara dénde se encuentra la mayor
parte de la potencia respecto a la frecuencia.

Figura 9

Espectrograma de sefiales grabadas
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En la figura 9 se muestra algunas trayectorias tomadas, como se puede ver, la mayor
parte de la potencia se concentra hasta los 3000 Hz. Las frecuencias bajas sin embargo
también muestran que no son tan representativas, para ver de forma mas minuciosa esas bajas
frecuencias se utiliza la funcién FFT de Matlab para ver la potencia de la sefial en frecuencia.
Para ello se utiliza un audio especial grabado en el cuél no se tiene ningun desplazamiento del
vehiculo, solo graba a la piscina inmdvil, por lo que se puede observar el ruido generado.

En la Figura 10 se muestra a la piscina sin actividad alguna, se observa que tiene picos
en bajas frecuencias, estas son multiplos de 60 Hz y son considerables hasta los 540 Hz, por lo
gue se puede deducir que parte de la red eléctrica esta afectando a los archivos de audio
tomado por los hidréfonos ya que estos se conectan a una tarjeta de audio que se conecta a la
red eléctrica, considerando que estos arménicos son considerables, se determina que el rango
donde se encuentra mayor informacién del vehiculo es entre los 560 Hz y los 3000 Hz.

Figura 10

Ruido presente en las grabaciones
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Para ello cada archivo de audio se somete a un filtro pasa alto de 560 Hz y luego de
utiliza un remuestreo para bajar la frecuencia de 48000 muestras/s a 6000 muestras/s ya que

segun el teorema de Nyquist el muestreo necesario para recuperar una determinada frecuencia
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debe ser el doble de esta. Ademas, esto reducira el tamafio de las muestras que tendra el
sistema para entrenar haciéndolo mas rapido tanto en el entrenamiento como en la prediccion.

La Figura 11 muestra la sefial resultante del filtrado y el remuestreo, gracias a ello el
tamano de la matriz de audio pasoé de los 765 Mb a los 102 Mb. Conservando informacion
relevante para el entrenamiento.

Figura 11

Espectrograma de sefial filtrada y remuestreada
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En la Figura 12 se muestra a la sefial original preprocesada en el dominio del tiempo,
esta presenta una gran diferencia respecto a la sefial original de la Figura 5.
Figura 12

Sefial original preprocesada (recorte, filtrado, remuestreo)
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Analisis de la sefial

Para este trabajo se propone hacer un andlisis de sefiales obtenidas mediante frames,
estos frames se cambiardn para observar el comportamiento de los modelos y como esto
afecta a la precision y al tiempo de entrenamiento. En cuanto a la base de datos se plantea un
solapamiento del 80% para obtener un mayor numero de muestras que representen mejor los
posibles escenarios.

Ya que los sistemas de machine learning por lo general utilizan matrices para su
entrenamiento, se utilizara los frames de cada hidréfono y se lo colocara de tal forma que se
genere un vector de 1x4n donde n representa la longitud de frame de cada hidr6fono, este
vector sera una muestra y se realiza tanto para el dominio del tiempo como de la frecuencia.
Este proceso se repite con todas las sefiales de audio hasta obtener una matriz de muestras de
mx4n, donde m son todas las muestras obtenidas de la base de datos. La figura 13 representa
la forma en la que se organiza la informacion para el entrenamiento.

Figura 13

Diagrama del proceso de entrenamiento
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Etiquetado

Para el etiquetado es necesario tener una buena representacion de las trayectorias,
para lo cual se utilizara el software AutoCAD, ya que permite generar planos y multiples
herramientas de trazado. Lo primero es realizar una representacion lo mas realista posible de la
piscina, esto se logra mediante un analisis de los videos para determinar las dimensiones
exactas de la piscina y representarlas en un plano, la Figura 14 es el plano realizado en base a
los videos, se encuentra segmentado en coordenadas (X, Y) y esta dividida en metros.

Figura 14

Representacion del escenario
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Con el plano finalizado, se procede a dibujar cada una de las trayectorias, para ello se
utiliza las grabaciones de video como referencia. Obteniendo asi las trayectorias de todas las
pruebas. La Figura 15 muestra algunas de las trayectorias trazadas.

Figura 15

Trayectorias trazadas en AutoCAD
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A estas trayectorias se las segmenta en secciones para posteriormente utilizarlo como
etiqueta de las muestras, cabe destacar que en AutoCAD se utilizé también una resolucion de
10 cm para una mejor resolucién, por fines estéticos en la Figura 15 se muestra solo en metros.
Una vez segmentada las trayectorias, se incluye esos segmentos en Matlab, la Figura 16
representa estas trayectorias por segmentos.

Figura 16

Trayectorias en Matlab
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En Matlab se genera un c6digo que permita crear estas etiquetas a partir de los
segmentos, esto lo realiza en base al nimero de muestras que se tiene en cada trayectoria,
este proceso debe ser automatizado ya que como se mencioné antes, se probara con
diferentes tamafios de frame, lo que significa que el nimero de muestras y por lo tanto el
namero de etiquetas dependeran de esta variable.

Estas etiquetas se utilizan con la matriz de muestras de mx4n, quedando al final una

matriz de mx(4n + 1) donde la ultima fila son los datos de respuesta que caracteriza al

aprendizaje supervisado.
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Entrenamiento

Para el entrenamiento se utilizara la herramienta de Matlab llamada App Regression
Learner, la cual permite cargar una base de datos y utilizarla para entrenar diversas técnicas de
machine learning, variando parametros como en analisis de componentes principales, método
de validacion, kernel, entre otros dependiendo de la técnica empleada.
Para proceder con el entrenamiento se proponen las siguientes reglas:

e EIl entrenamiento se realizard con todos los modelos existentes en la aplicacion,
conforme se observe el rendimiento de cada modelo, se puede determinar qué modelos
se ajustan mejor y en posteriores entrenamientos utilizar solo los que tienen mejores
resultados.

e Se evaluara los modelos tanto en el dominio del tiempo como en frecuencia.

e Las pruebas se inician con un tamafo de frame de 50 ms, este valor se ira aumentado
para observar si existe una mejora, en caso de ser asi se seguird incrementando los
valores, caso contrario se ira disminuyendo hasta dar con el modelo que presente
menor error.

e Una vez determinado el tamafio de frame con menor error para cada arreglo de
hidréfonos, se procede a variar el nimero de componentes empleados en el
entrenamiento con PCA hasta encontrar el que presente menor error.

e El error utilizado como referencia para los modelos sera el error de raiz cuadrada media
RMSE ya que se encuentra en las mismas unidades que las etiquetas.

e El solapamiento se mantendra constante en 80%.

e El método de validacion elegida es la validacion cruzada k-fold con k=10.
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Resultados
Analisis de resultados
En esta seccion se presentan los resultados obtenidos en una serie de entrenamientos
conforme las reglas presentadas en el apartado anterior. Para empezar, se realiza el
entrenamiento con todos los modelos disponibles en App Regression Learner de Matlab

R2021a, a continuacién, se muestra un resumen de las técnicas usadas:

. Lineal: simple, robusta.

. Arboles de regresion: fino, mediano, robusto.

. SVM: lineal, cuadrético, cubico, gaussiano fino, gaussiano medio y gaussiano
robusto.

. Boosted y bagged trees.

. Procesos gaussianos: exponencial al cuadrado, matern 5/2, exponencial y

cuadrético racional.

. Redes neuronales: estrecho, mediano, amplio, dos capas y tres capas.

Los escenarios planteados son para el arreglo cuadrado y triangular, al ser un
posicionamiento con coordenadas rectangulares, cada una requiere de la regresién de dos
coordenadas (X, Y)

Entrenamiento en el dominio del tiempo

Como punto de partida se entrena a los modelos en el dominio del tiempo, como se
indica en las reglas propuestas, se inicia con un tamafio de frame de 50 ms, los resultados de
los modelos se pueden ver a continuacion:

Entrenamiento inicial (dominio del tiempo)

Los resultados obtenidos se muestran en la Figura 17, donde se observa el error de raiz
cuadrada media RMSE de cada técnica empleada, una de las caracteristicas observadas es

gue las redes neuronales son las que presentan un error considerablemente mas alto que otras
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técnicas, mientras que el resto presentan mejores resultados siendo la mejor la técnica bagged
trees, si bien estos datos no indican si el modelo cumple con los requerimientos, permite
entender qué técnicas son las que tienen un mayor potencial de tener éxito.

Figura 17

RMSE de técnicas empleadas (Cuadrado eje X) a 50 ms
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Para una mejor observacion se muestra en la Figura 18 un diagrama de dispersion de la
técnica que tiene menor error RMSE, en este caso es la técnica bagged trees, en la gréfica se
observa los puntos azules que representan los valores deseados mientras que los puntos
amarillos indican los valores predichos. Se puede notar que el modelo no logra adaptarse
completamente, una forma de confirmar esto es mediante el valor R cuadrado obtenido, que es

de 0.3, un valor bajo que sugiere que el andlisis en el dominio del tiempo es poco prometedor.
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Figura 18

Modelo Cuadrado (eje X) entrenado con Bagged trees a 50 ms
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El siguiente modelo a entrenar es con la misma configuracion de hidr6fonos en el gje Y,
la Figura 19 muestra nuevamente que las redes neuronales no se adaptan bien para esta
aplicacion, mientras que la técnica bagged trees es la que obtiene mejores resultados.

Figura 19

RMSE de técnicas empleadas (Cuadrado eje Y) a 50 ms
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De igual forma se muestra en la Figura 20, el diagrama de dispersion de la técnica
bagged trees que fue la que menor error RMSE obtuvo, al igual que en el eje X el modelo no
logra adaptarse a los valores deseados y su valor R cuadrado es de 0.17 por lo que en general

para el arreglo cuadrado ninguna de las técnicas parece ser adecuada.



Figura 20
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Modelo Cuadrado (eje Y) entrenado con Bagged trees a 50 ms
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Para el arreglo triangular, en la Figura 21 se tiene el resumen de los datos obtenidos en

el eje X, el comportamiento es parecido al arreglo cuadrado, las redes neuronales y SVM

(cubico) son las peores mientas que bagged trees tiene un mejor desempenio.

Figura 21

RMSE de técnicas empleadas (Triangular eje X) a 50 ms
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En el diagrama de dispersion de la Figura 22 nuevamente los valores no son del todo

contundentes, si bien, en ciertos segmentos se observa como el modelo pretende adaptarse a

los datos deseados, se observa que en general tampoco logra buenos resultados, su valor R

cuadrado es de 0.31, muy similar al arreglo cuadrado en el mismo eje.
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Figura 22

Modelo Triangular (eje X) entrenado con Bagged trees a 50 ms
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El dltimo modelo a entrenar es el triangular en el eje Y que se resume en la Figura 23,

de la misma forma que en el eje X la técnica SVM (cubico) presenta los peores resultados, al
igual que las redes neuronales, mientras que bagged trees se ha convertido en la técnica que
se ha mantenido constante como la mejor en cada uno de los modelos propuestos.

Figura 23

RMSE de técnicas empleadas (Triangular eje Y) a 50 ms
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La Figura 24 indica que este modelo logra una mejor adaptacion a los valores
deseados, pero sigue sin ser prometedor, el valor R cuadrado es 0.24, un valor bajo que indica

gue el dominio del tiempo no es adecuado para ninguna de las técnicas propuestas.
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Figura 24

Modelo Triangular (eje Y) entrenado con Bagged tres a 50 ms
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Entrenamientos posteriores (dominio del tiempo)

Con los datos obtenidos, se realizan pruebas con un tamafio de frame mayor, las
mismas que muestran un error RMSE mayor, por lo cual se procede a disminuir el tamafio de
frame, con lo cual se observa que el error disminuye, sin embargo, estos datos no son
contundentes. En la Figura 25 se muestra este comportamiento para la técnica que demostré
mejores resultados en el entrenamiento inicial.

Figura 25
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De los datos obtenidos, se observa que el modelo con menor error RMSE es el
entrenado para el arreglo cuadrado en el eje Y, el diagrama de dispersion se muestra en la

Figura 26.
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Figura 26

Modelo Cuadrado (eje Y) entrenado con Bagged trees 20 ms
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Esto indica que, aunque este modelo es el que presenta menor error al resto, todavia no

es un buen candidato ya que no se ajusta a los datos deseados. El resto de técnicas realizadas
en el dominio del tiempo presentan un comportamiento similar e indican que los resultados son
poco prometedores para la navegacion acustica, por ello no se muestran ya que no son
relevantes para esta aplicacion.
Entrenamiento en el dominio de la frecuencia

Para el entrenamiento en frecuencia primero se establece que el tamafio del frame sera
de la mitad del tamafio usado en el dominio del tiempo, esto se debe a que la FFT genera una
imagen espejo del espectro de frecuencia, si esa imagen tiene los mismos valores que la
primera mitad, entonces es una redundancia para el entrenamiento, esta hipétesis se

comprueba con un preentrenamiento mostrado en la Figura 27.



Figura 27

Comparativa entre tamarfos de frame
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Se puede concluir que el tamafio de frame cambia el error RMSE, en la mayoria de
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técnicas de observa una pequefia disminucién del error cuando se utiliza la mitad del frame, por

lo tanto, eliminar la imagen espejo generada en una FFT es util ya que no solo disminuye el
error, sino que también ayudara al tiempo de entrenamiento, complejidad y tiempo de
prediccidon del modelo. Cabe mencionar que la técnica SVM (cubica) no se la incluyo ya que
presenta un error RMSE de 7.1739 para el frame completo y 13.223 para el medio frame,

ambos valores son elevados y son una anomalia en relacion al resto de técnicas.

Entrenamiento inicial (dominio de la frecuencia)

Al igual que en el dominio del tiempo se inicia con un frame de 50 ms, al entrenar las

diferentes técnicas se observa en la Figura 28 que el error RMSE obtenido en comparacién con

el mismo modelo en el dominio del tiempo es mejor en todos los modelos a excepcién de SVM

(cuadratico y cubico).



Figura 28

RMSE de técnicas en frecuencia (Cuadrado eje X) a 50 ms

Las técnicas que mas destacan son los procesos gaussianos en todas sus
configuraciones siendo mejores las que usan el kernel exponencial y cuadratico racional.

A continuacion, en la Figura 29, se muestra el diagrama de dispersion del modelo con
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menor error RMSE que es la técnica de procesos gaussianos (exponencial). A diferencia de lo

visto en el dominio del tiempo, el modelo mejora considerablemente y se nota claramente que

se adapta a los valores deseados, con un valor de R cuadrado de 0.88 mejora sustancialmente

e indica que el dominio de la frecuencia es mucho mejor ya que ha conseguido un modelo que

se adapta mejor y con un tamafio de frame de la mitad en comparacion al dominio del tiempo.

Figura 29

Modelo Cuadrado (eje X) entrenado en frecuencia con P.G. Exponencial a 50 ms
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El siguiente entrenamiento se realiza para el eje Y del arreglo cuadrado, de la Figura 30
se nota que las redes neuronales y arboles de regresion no son tan buenos como los procesos
gaussianos (exponencial y cuadratico racional) con la diferencia de que la mejor técnica es el
kernel cuadratico racional, aunque la diferencia sea de solo 0.00036, podria considerarse como
resultados iguales.

Figura 30

RMSE de técnicas en frecuencia (Cuadrado eje Y) a 50 ms
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La Figura 31 indica que también para el eje Y, un andlisis en frecuencia muestra
mejores resultados, para este caso el valor R cuadrado es de 0.80 lo cual coincide con lo
observado ya que el modelo logra adaptarse bien a lo datos requeridos.

Figura 31

Modelo Cuadrado (eje Y) entrenado con P.G. Cuadratico Racional a 50 ms
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A continuacién, se realiza el entrenamiento para el arreglo triangular para el eje X, la
Figura 32 muestra el mismo patron que en el arreglo cuadrado, las mejores técnicas son los
procesos gaussianos, mientras que las redes neuronales son poco prometedoras, ademas se
observa que bagged trees también hace un buen trabajo a diferencia de lo visto en el arreglo
cuadrado.

Figura 32

RMSE de técnicas en frecuencia (Triangular eje X) a 50 ms
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Cuando se muestra el diagrama de dispersion en la Figura 33 es evidente que este
modelo mejora considerablemente en relacion al dominio del tiempo, sin embargo, se observa
ciertas secciones donde no predice adecuadamente.

Figura 33

Modelo Triangular (eje X) entrenado con P.G. Exponencial a 50 ms
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Finalmente, para comprobar que el dominio del tiempo presenta mejores resultados, se
entrena el Ultimo modelo triangular en el eje Y, de la Figura 34 se tiene como la mejor técnica a
los procesos gaussianos, lo que indica que tienen un potencial mayor para este tipo de
aplicaciones.

Figura 34

RMSE de técnicas en frecuencia (Triangular eje Y) a 50 ms
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De la Figura 35 se tiene la representacion de procesos gaussianos con kernel
cuadratico racional, un valor de R cuadrado de 0.58 también indica mejoria y por lo tanto los
modelos realizados en el dominio del tiempo son indicados para aplicaciones de

posicionamiento subacuatico.



Figura 35

Modelo Triangular (eje Y) entrenado con P.G. Cuadrético Racional a 50 ms

Entrenamientos posteriores (dominio de la frecuencia)
De forma resumida, el dominio de la frecuencia ha demostrado tener un mejor

desempefio que el dominio del tiempo, ademas se observa que las técnicas con mejor

rendimiento son los procesos gaussianos con kernel exponencial y cuadratico racional.

Considerando que los procesos gaussianos son los que mejor resultados proveen, los

posteriores entrenamientos se realizaran solo con estas técnicas ya que al no saber con qué

configuracion se obtendra el punto 6ptimo para el modelo, se tendra que hacer multiples

pruebas.

Para visualizar mejor el rendimiento de las técnicas con la variacién del tamafio de

frame, en la Figura 36 se muestra los datos obtenidos para el arreglo cuadrado. Para
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determinar cual es el punto éptimo primero se establece que lo primordial es obtener un modelo

con el menor error posible, por lo observado, se puede concluir que de forma general el arreglo

cuadrado en el eje X presenta un mayor error que en el eje Y, por lo tanto, se determina que el

eje X debe ser la base para determinar cual es el punto idéneo, ya que la prioridad es mitigar el

modelo con el mayor error.
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Figura 36

RMSE variando el tamafio de frame (Arreglo cuadrado)
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Con esta consideracion se tiene que el punto ideal es con un tamafo de frame de 100
ms usando la técnica de procesos gaussianos (cuadratico racional), igualmente se evidencia
gue en el modelo (eje Y) los procesos gaussianos tienen un rendimiento similar en este punto.

La Figura 37 es la representacion del arreglo triangular, al igual que para el arreglo
cuadrado se utiliza el mismo criterio para determinar el punto ideal, siendo el eje X el que se
considera como base para determinar el punto 6ptimo ya que presenta mayor error. En esta
ocasion la técnica de procesos gaussianos (exponencial) se muestra como la mejor opcion y el
tamafio de frame se establece en 500 ms que es el punto donde el eje X presenta menor error.

Figura 37

RMSE variando el tamafio de frame (Arreglo triangular)
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Una vez determinado los puntos ideales para cada arreglo, se procede a realizar una
ultima serie de pruebas enfocadas en determinar si el analisis de componentes principales PCA
es una herramienta que puede aportar en el mejoramiento de esta aplicacion, para lo cual se
realiza diversas pruebas con los puntos determinados como Optimos y se varia la cantidad de
varianza explicada.

Al variar los parametros de varianza explicada se comprueba que no necesariamente
utilizar todas las variables ayuda a mejorar al modelo entrenado y que estas pueden afectar al
rendimiento del modelo, para el arreglo cuadrado se tiene el resumen de las pruebas realizadas
en la Figura 38, de lo observado se puede concluir que los resultados mejoraron hasta llegar a
un PCA de 55% de varianza explicada, una vez pasado este umbral el modelo empeora
considerablemente.

Figura 38

RMSE con variacién de PCA (arreglo cuadrado)
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A diferencia del arreglo cuadrado, el arreglo triangular que se muestra en la Figura 39
indica que también se tiene una mejora cuando se utiliza un PCA, no obstante, el porcentaje de

varianza explicada ideal es de 95%.
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Figura 39

RMSE con variacién de PCA (arreglo triangular)
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Con estos resultados se determina que una reduccién de componentes con PCA puede
ayudar a mejorar la precision del sistema, no solo eso, sino que también reduce el tiempo de
entrenamiento, su complejidad y el tiempo de prediccion. En la Tabla 3 se indica los parametros
gue se establecieron como los ideales para obtener el mejor modelo para cada uno de los
arreglos de hidr6fonos.

Tabla 3

Configuracion final para cada arreglo

Arreglo Frame (ms) Técnica PCA (% varianza)
Cuadrado 100 Procesos gaussianos (cuadratico racional) 55
Triangular 500 Procesos gaussianos (exponencial) 95

Finalmente, para entender mejor el modelo final, se presenta en la Figura 40 el
diagrama de dispersion del modelo cuadrado con la configuracion final, se nota que para la
gran mayoria de predicciones estas se acercan a los datos que se pretende obtener y de forma
general se puede definir que este modelo si cumple con los requerimientos para esta

aplicacion.



63

Figura 40

Diagrama de dispersion Arreglo Cuadrado eje X (izq) y eje Y (der)

Lo mismo ocurre con el arreglo triangular de la Figura 41, los valores se aproximan a las
etiquetas definidas para el entrenamiento mostrando que puede ser Util para el posicionamiento
acuatico.

Figura 41

Diagrama de dispersion Arreglo Triangular eje X (izq) y eje Y (der)
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Comparacion

Se propone utilizar estos modelos con datos que no han sido utilizados, para ello se
utiliza la base de datos utilizada en el entrenamiento, con un solapamiento diferente que no sea
multiplo del utilizado en el entrenamiento, asi los datos obtenidos seran ligeramente diferentes
y por lo tanto pueden considerarse diferentes. En el entrenamiento se usé un solapamiento de
80%, es decir que la ventana avanza un 20% de su predecesora, para este caso se utiliza un
solapamiento del 1%, es decir que la ventana avanza un 99%, se utiliza estos datos para
ingresar en el modelo entrenado y obtener las coordenadas, esto se realiza con todas las

trayectorias. En la Figura 42 se muestra algunas de las trayectorias obtenidas del modelo.
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Figura 42

Trayectorias predichas por los modelos propuestos
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De estas trayectorias obtenidas se puede notar que los modelos logran acercarse
considerablemente a los valores usados para el entrenamiento, esto es similar para todas las
trayectorias utilizadas, algo a resaltar es que las trayectorias mas largas son las que presentan
un mayor error, posiblemente por la segmentaciéon en tramos, segmentar las trayectorias en
tramos mas pequefos puede ayudar a tener una representacion mas fiable del posicionamiento
del vehiculo.

Cada arreglo de hidréfono tiene un modelo para cada el eje X y otro para el eje Y, es
decir, se presenta un error RMSE por cada eje, no obstante, es importante determinar el error
bidimensional, para lo cual se utiliza el concepto de distancia euclidiana, mostrando la ecuacion

(7 ) para error de raiz cuadrada media.

1 n
RMSE = ;;((xi—ﬁi)zﬂyi—yi)z) (7)

Este error bidimensional se utiliza con los datos obtenidos por los modelos y

comparados con las etiquetas, la Tabla 4 muestra el error obtenido en cada arreglo.
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Tabla 4

Error cuadratico medio bidimensional

Arreglo de hidr6fonos RMSE
Cuadrado 0.272
Triangular 0.4534

Como punto final se concluye que el modelo entrenado para el arreglo cuadrado genera

mejores resultados que el arreglo triangular.
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Conclusiones

Los resultados obtenidos a lo largo de esta serie de entrenamiento han logrado
determinar que el dominio de la frecuencia presenta un mayor potencial para aplicaciones de
posicionamiento acuatico mediante machine learning en sefiales acusticas, en el dominio del
tiempo ninguno de los modelos se adapta correctamente y ninguna de las técnicas ni tamafio
de frame ha permitido encontrar un modelo que sea aceptable.

Gracias al preprocesamiento de sefiales, la cantidad de informacion utilizada para el
entrenamiento se vio reducida considerablemente conservando la informacién mas relevante
gue puede ser utilizada para encontrar un modelo que sea mas eficiente. El analisis de
componentes principales es una herramienta que permite mejorar significativamente ciertas
aplicaciones de Machine Learning, para esta aplicacion en especifico, se pudo evidenciar que
una reduccién de componentes basado en el porcentaje de varianza explicada logré reducir no
solo el error del modelo, sino también el tiempo de entrenamiento, complejidad del sistema y
tiempo de prediccién del modelo empleado.

De las diversas técnicas empleadas, las que mejores resultados entregaron son los
procesos gaussianos en todas sus configuraciones, resaltando especialmente a los que utilizan
kernel exponencial y cuadratico racional.

De forma general se ha desarrollado un sistema que es capaz de predecir el
posicionamiento del vehiculo en un entorno controlado que, para fines de investigacion ha
entregado resultados que son prometedores para futuras investigaciones que profundicen y

optimicen los parametros empleados.
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Trabajos futuros

El presente estudio demostré que las técnicas basadas en machine learning en el
dominio de la frecuencia son aplicaciones potenciales que logran predecir el posicionamiento
del vehiculo con buenos resultados, el siguiente paso es la implementacién de un sistema con
estas caracteristicas en una aplicacion real.

La aplicacién de este sistema en entonos que tengan mayor presencia de ruido puede
ayudar a desarrollar sistemas mas robusta en contra de variaciones propias de entornos
subacuaticos.

Otra linea de investigacion es la inclusion de un sistema tridimensional que considere el
eje Z o profundidad para lo cual es necesario un escenario con mayor profundidad en donde
realizar las pruebas y buscar una forma de determinar de forma precisa el posicionamiento
para la etiqueta de las muestras.

Como ya se menciond en los tipos de navegacion acustica, la distancia entre los
elementos utilizados para el posicionamiento afecta directamente en la precision de los
sistemas, a mayor distancia mayor es su precision, un buen punto de partida es determinar si
esto también se aplica en sistemas entrenados con machine learning, establecer un arreglo y
variar la distancia entre los hidrofonos permitira establecer si este comportamiento también se
cumple para este tipo de aplicaciones y si estas mejoras justifican un arreglo de hidréfonos mas

grande.
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