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Resumen

Las praxias son procesos neuroldgicos que organizan, planifican y ejecutan un
movimiento. Estos movimientos son acciones aprendidas que se realizan en funcién de
la tarea realizar. Las praxias ideatorias estan relacionadas con la capacidad de llevar
a cabo una secuencia de gestos para el uso de objetos, como efectuar diferentes tareas
manuales a través de presas y pinzas con la mano. El estudio de estos movimientos
permite la evaluacién de las destrezas manuales de diversas patologias, entre las que
encuentran algunas enfermedades de origen neurolégico. Este andlisis consiste en
seleccionar varios agarres para observar cémo se ejecuta la sujecion de los objetos
escogidos.

Este Trabajo Fin de Grado desarrolla un sistema de deteccién y clasificacién de
pinzas y presas. Las pinzas y presas se diferencian en funcién de los dedos y su
disposicién. Se ha disenado e implementado un sistema de grabacion donde todas las
muestras han sido tomadas con una perspectiva cenital. Lo que pretende es tener el
mismo fondo y facilitar el estudio. Se han escogido cuatro tipos de pinzas y presas para
ejecutar el asir de diferentes objetos. Los videos obtenidos son introducidos en unas
redes neuronales profundas, DeepLabCut, que predicen las posiciones cineméticas de
los puntos de interés seleccionados.

Una vez conseguido las posiciones cinematicas de los marcadores indicados se
pretende aumentar la informaciéon adquirida. La caracterizacién ha consistido en
extraer la distancia, dngulo, perimetro y drea entre los marcadores. Algunos de los
parametros obtenidos no aportan informacién 1til para la clasificacién, por ello, se
aplican técnicas de limpieza de datos. Por tltimo, se estudian varios algoritmos de
clasificacién con el fin de encontrar aquel qué mejor clasifica las pinzas y presas
capturadas en los videos.

Palabras clave: praxias, presas, pinzas, DeepLabCut, asir, capacidad motora,
caracterizacién, clasificacién y algoritmo.






Abstract

Praxes are the neurological processes that organize, plan, and execute a movement,
regardless of its difficulty. These movements are learned actions that are executed
according to the task to be performed. Ideational praxes are related to the ability to
execute a sequence of gestures for the use of objects, such as grasping objects. The
study of these manual tasks allows the evaluation of manual dexterity of different
pathologies, including neurological diseases. The analysis consists of selecting different
grips to observe how the grasping of the chosen objects is performed.

This Final Degree Project develops a system for the detection and classification of
grips and pinches. Grips and pinches could be differentiated, depending on the fingers
used and their position. A recording system has been designed and implemented
where all the samples have been taken from the top to have the same background and
facilitate the study. Four types of grippers and pinches have been selected to perform
the grasping of different objects. The obtained videos are fed into the DeepLabCut
system, based on deep neural networks, which predict the kinematic positions of the
selected points of interest.

Once the kinematic positions of the indicated markers have been obtained,
the aim is to increase the information acquired by characterizing the data. The
characterization consisted of obtaining the distance, angle, perimeter and area
between the different markers. Some of the parameters obtained do not provide useful
information for classification, so data cleaning techniques are used. Finally, the various
classification algorithms are studied in order to find the one that best classifies the
grips and pinches captured in the videos.

Keywords: praxes, pinches, grasping, DeepLabCut, grasping, motor ability,
characterization, classification, and algorithm.
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Capitulo 1

Introduccion

Diariamente usamos nuestras manos para ejercer diferentes movimientos, entre
ellos se encuentra la manipulacién o sujeciéon de objetos. Varios estudios clinicos han
hecho hincapié en el analisis de las praxias, ya que es el proceso que ocurre en el
sistema nervioso central que planifica y organiza las acciones a realizar con el fin de
coger objetos [1].

El sistema nervioso central planifica y organiza los movimientos y ajustes
postulares necesarios para ejecutar la accién, ademéas es ejecutada a través de la
activacion de los musculos involucrados en la tarea correspondiente. Un dano en el
sistema nervioso central, producido por enfermedades o traumatismos, puede dar
lugar a alteraciones en la ejecucién y secuenciacién de los movimientos, a estos
trastornos se les denominan apraxias [2].

El desarrollo de un sistema capaz de clasificar varios agarres pretende ayudar
a los andlisis de las pinzas y presas. Con el fin de evaluar la destreza manual de
diferentes enfermedades. Este estudio aporta informacién a aquellas personas que
sufren de alguna enfermedad neurolégica porque tienden a presentar alteraciones en
la capacidad de elaborar un plan motor [3]. Se pretende dar apoyo en el actual Trabajo
Fin de Grado con la creacion de un sistema automatizado de clasificacién de presas
y pinzas.

La praxia es la capacidad motora de analizar, planificar y ejecutar un movimiento.
Existen diferentes tipos de praxias en funcién de la tarea a realizar, los cinco tipos
principales son [4]:

e Ideomotoras: es la ejecucién de movimientos simples, son movimientos que se
producen ante un estimulo o una orden.

Ideatorias: se centra en la ejecucién del uso de los diferentes objetos.

Visoconstructivas: son acciones que involucran la parte creativa.

Faciales: gestos de boca, ojos o labios.

Vestido: es aquella que se encarga de ejecutar la accién de vestirse.
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Las apraxias surgen de la complicacién de poder realizar los movimientos
aprendidos. Las apraxias pueden darse en personas con demencia o dano cerebral.
Esto impide la ejecucién normal del movimiento o manipulacién de cualquier objeto.
Hay diferentes tipos de apraxias, una apraxia por cada tipo de praxia. Es decir, existe
las apraxias ideomotoras, las apraxias ideatorias, las apraxias del vestido, etc. Las
anomalias de las praxias ofrecen informacién de los pacientes, siendo importante a la
hora de determinar la enfermedad que padecen y su gravedad.

En 2015 se realiz6 el estudio ‘Déficit en la produccion motora y severidad de la
demencia en la enfermedad de Alzheimer y la demencia frontotemporal’ [5]. En este
estudio se analiza la correlacién entre la demencia tipo Alzheimer (DTA) y demencia
frontotemporal variante conductal (DFTvc) con las apraxias. Para ello, se traté de
buscar una relacion entre las apraxias y el grado de demencia en los pacientes.

En dicho estudio, se disenié un modelo de sistema de procesamiento de praxias (ver
Figura. El modelo encontré una relacién en la que la capacidad motora depende
del ingreso visual o tactil de objetos, del ingreso gestual y del ingreso auditivo verbal.
El praxicén es la representacion motora espacio-temporal, hay dos tipos de praxicones:

e Praxicon de entrada, se considera asi cuando contienen gestos que han sido
realizado previamente y estan integrados con normalidad.

e Praxicén de salida: indica los pasos a seguir para realizar dichos gestos, estd
informacién ha sido aprendida.
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Figura 1.1: Modelo del sistema de procesamiento de praxias de Gonzalez Rothi et al.
(1991, 1997) con los posibles patrones de rendimiento praxico [5].

En el experimento un grupo de personas realizaron nueve actividades, se cuantificé
el nimero de pacientes que presentaron alteraciones segun el tipo de enfermedad que
presentaban (ver Tabla [1.1]). Los posibles tipos de alteraciones a clasificar eran:

e Alteraciones: porcentaje de personas que al menos presentan una alteracién
en una de las nueve pruebas realizadas.

e Herramientas: porcentaje de personas que presentaron una alteracién en la
ejecucion del uso de herramientas.

e Imitacién de gestos: porcentaje de personas que presentaron una alteracién
en la imitacién de gestos familiares
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Enfermedad | N° de Perso- | Alteraciones Alteraciones Alteraciones
nas en algunas de | por el uso | por Imitacién
las 9 pruebas Herramientas de gestos
DTA 50 90 % 78 % 72 %
DFTvc 32 69 % 66 % 53 %

DTA Demencia de tipo Alzheimer
DFTvc Demencia Frontotemporal variante conductal.

Tabla 1.1: Porcentaje de alteraciones segin el tipo de enfermedad.

Cada una de estas praxias realizadas se midieron mediante la escala Valoracion
de Clinica Demencial (CDR del inglés Clinical Demential Rating). La escala CDR
puede tomar valores de 0 a 3, donde CDR = 0 significa que estas sano, CDR = 0,5
demencia cuestionable, CDR = 1 demencia leve CDR = 2 demencia moderada y
CDR = 3 demencia grave [0]. Se llegé a la conclusién de que, a mayor desarrollo de
demencia, mayor seria el grado de la apraxia. Por otro lado, la ejecucion de gestos en
la utilizacién de herramientas fue la praxia que més informacion proporcionaba para
poder clasificar a los pacientes.

Junto a este hay otros estudios que demuestran la importancia de estudiar las
praxias, las relacionadas con la manipulacién de herramientas y objetos [7], [8]. Por
ello, en este Trabajo Fin de Grado se estudian las praxias ideatorias.

Las praxias ideatorias son aquellas que hacen referencia a la capacidad de una
secuencia de acciones motoras coordinadas cuando se hace uso de cualquier tipo de
herramienta u objeto. Una praxia ideatoria estd formada por tres fases [9]:

1. Alcance del objeto: se sufre una aceleracion al comienzo de la acciéon y una
deceleracion cuando se acerca al objeto.

2. Asir el objeto y alzarlo: es el momento en el que se decide cémo colocar la
mano y poder adaptarnos al objeto o situaciéon correspondiente, es decir, esta
accion se basa en analizar las dimensiones del cuerpo y la tarea a realizar con
este.

3. Transporte y suelta del objeto: para poder aguantar los objetos hay que
ejercer la tensién correcta para que someta al cuerpo la suficiente presién para
que no se caiga.

El alcance y uso de los diferentes herramientas u objetos de forma correcta necesita
que no exista ninguna alteracién en las praxias ideatorias. Algunos de los ejemplos
que implican una praxia ideatoria es peinarse, lavarse los dientes, cortar comida con
un cuchillo y tenedor, entre otras. Al igual que en el resto de praxias, en las praxias
ideatorias hay varias habilidades implicadas, entre las que cabe destacar: primero el
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conocimiento de la funcién de las herramientas u objeto en cuestion, segundo conocer
la accién a ejecutar y tercero el proceso que lleva realizar dicho movimiento.

Por tanto, la ejecucién de una presa y pinza conlleva el proceso de una praxia
ideatoria. En este Trabajo Fin de Grado se ha planteado la posibilidad de automatizar
el proceso de clasificacion de pinzas y presas con el fin de facilitar el trabajo a los
evaluadores.

El principal objetivo de este Trabajo Fin de Grado es desarrollar un sistema
automatizado capaz de analizar las diferentes presas y pinzas realizadas y poder
clasificar y diferenciarlas entre si.

De esta manera, se pretende facilitar la evaluacién de la destreza manual
en diferentes patologias, automatizando el proceso mediante el desarrollo de un
algoritmo. Este podria ser el comienzo de un sistema capaz de detectar anomalias
que pudiese acelerar el diagndstico precoz.

13. Organizacién del documente

El actual Trabajo Fin de Grado esta dividido en los siguientes Capitulos:
1. Capitulo 1: se define el concepto de las praxias y apraxias.

2. Capitulo 2: se ha introducido el contexto histérico del estudio de las presas y
pinzas debido a su gran relacién con las praxias ideatorias. También se incluye la
definicién de Inteligencia Artificial junto a las explicaciones de Machine Learning
y Deep Learning.

3. Capitulo 3: primero se incluye el proceso de creacién de la maqueta de
grabacién, donde se han grabado los videos. Segundo se explica el procedimiento
seguido para el procesado de los videos. Tercero, se extrae y se analiza la
informacién necesaria de los videos. Y por ultimo, explicacion de los diferentes
algoritmos de clasificacién empleados.

4. Capitulo 4: resumen de los resultados obtenidos para cada uno de los
algoritmos, con una posterior comparaciéon entre los resultados.

5. Capitulo 5: se han extraido las conclusiones del actual Trabajo Fin de Grado
y sus futuras mejoras con el fin de mejorar el sistema.
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Capitulo 2

Estado del arte

La manipulacién de los objetos es una tarea que se realiza diariamente. El estudio
de las presas fue iniciado por Alexander Graham Bell, en 1833, quien se pregunté si
la mano era funcional sin contar con ninguna de las extremidades del cuerpo [9].

Las presas y pinzas son las manipulaciones de objetos y herramientas. Se clasifican
en funcién de los dedos de la mano implicados a la hora de asir las herramientas y su
posicién. Cuando un objeto es agarrado se analiza la presién ejercida para mantenerlo
en tensién y que este no se vea perjudicado.

Existen varios tipos de presas que se puede diferenciar entre presas digitales,

palmares y centrales (Figura [9].

Presas
Fresas FPresas Fresas cenfrales
digit|ales palmares 0 direccionales
Bidigitales Fluridigitales

|
v v v

Tridigitales Tetradigitales  Pentadigitales

Figura 2.1: Esquema de presas.
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e Las presas digitales son las que involucran los dedos. Un ejemplo es cuando
se manipula los objetos de pequenas dimensiones como la tapa de un boligrafo
0 una aguja.

e Las presas palmares son aquellas que emplean los dedos y la palma de la
mano. Por ejemplo, cuando se realiza el alcance de un vaso.

e Las presas centradas o direccionales son las usadas cuando los objetos son
alargados como un destornillador o tenedor, en el que para facilitar la sujeciéon
se efectia por el centro.

Las presas con gravedad son clasificadas aparte, ya que se encargan de utilizar
la mano como soporte, como cuando se mantiene por debajo un plato con la palma
de la mano.

Las cuatro presas seleccionadas que se analizan a lo largo del Trabajo Fin de
Grado, debido a su habitual estudio en diferentes escalas clinicas, son las siguientes
[10]:

e Presa tetradigital: interviene el primer, segundo, tercer y cuarto dedo a la

hora de asir objetos con firmeza. Se diferencian tres tipos de presas tetradigitales

[11]:
e tetradigital de pulpejo: se utiliza cuando el objeto es esférico.
o tetradigital de pulpejolateral: se emplea cuando se desenrosca una tapa.

o tetradigital de pulpejo pluridigital: se usa para sujetar objetos delgados
como un boligrafo.

Esta tltima, es la escogida para estudiar este tipo de presas tetradigitales (ver

Figura .

Figura 2.2: Presa tetradigital de pulpejo pluridigital.

e Presa palmar o pluridigital: este tipo de presas se centra en el agarre que
usa la palma de la mano y todos los dedos, menos el primer dedo, que dependera
de la aplicacion. Un ejemplo claro es el agarre de un vaso, en el que se realiza
una presién hacia dentro con los dedos y la palma para que este no se caiga (ver

Figura .
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Figura 2.3: Presa palmar.

e Presa subterminal: involucra solo el primer y segundo dedo. Esta presa
requiere una mayor precisién, ya que se trata de coger objetos delgados y
pequenos, como una aguja o en nuestro caso, una tapa de un boligrafo, como se
muestra en la Figura

Figura 2.4: Presa subterminal.

e Presa pulpolateral: se realiza sujetando el objeto entre el primer dedo y la
cara lateral del segundo dedo, un ejemplo claro es el de sujetar una llave (ver

Figura .
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Figura 2.5: Presa pulpolateral.

Se considera el comienzo de la Inteligencia Artificial (IA) en 1950 cuando Alan
Turing se pregunté ‘jPueden las méaquinas pensar?’ en su libro de ‘Cuputhing
Machinery and Intelligence’. A lo largo del siglo XX se empezaron a plantear y
desarrollar nuevas méaquinas donde era implementada la TA. Estas eran capaces de
tomar decisiones a partir de la informacién que se le proporcionaba [12].

La IA es capaz de resolver problemas o tareas que las maquinas tradicionales son
incapaces debido a que esta puede razonar, ya que aprende la tarea a resolver. La TA
se puede organizar en niveles (ver Figura [2.6).

Inteligencia
Artificial

Figura 2.6: Esquema de inteligencia Artificial.
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e Machine Learning (ML):es una rama de la TA que pertenece al lenguaje
computacional, donde se implementan algoritmos con estadisticos matematicos.
Estos algoritmos son supervisados y generan una clasificacién y predicciéon a
partir de los datos [13].

e Representation Learning (RL): es la representacién grafica de la clasificacién
realizada en Machine Learning. [I4]. En algunas situaciones proporcionan
informacién adicional y permite obtener més conclusiones.

e Deep Leaening (DL), es la rama de Machine Learning que estd basada en redes
neuronales. En algunas situaciones este conjunto de neuronas llega a tener un
comportamiento similar al comportamiento de la mente humana. Deep Learning
ha conseguido mejorar la automatizacién de algunas aplicaciones y servicios,
incluso evita hacer uso de la intervencién humana.

Por una parte, se puede decir que el ML aprende a partir de datos, mientras que
por la otra DL es capaz de aprender por si solo sin la intervencién humana. Uno de
los inconvenientes que presenta DL frente a ML es que necesita una gran cantidad de
datos para obtener buenos resultados [15].

En este Trabajo se han recogido un total de 157 videos, es decir, la Base de Datos
cuenta con 157 instancias. La herramienta DeepLabCut a pesar de utilizar DL es
capaz de lograr buenas predicciones de posiciones cinematicas para un nimero bajo
de videos entrenados. Para la posterior clasificacion de pinzas y prisas grabadas se
han utilizado diferentes algoritmos de ML y DL.
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Capitulo 3

Proceso

En los anteriores Capitulos se ha visto la importancia del estudio de las praxias
ideatorias (ver Capitulo [1)) y la evaluacién de las pinzas y presas (ver Capitulo [2)),
asi como las ventajas encontradas en la IA. En este Capitulo se explica como se ha
desarrollado el sistema automatizado de clasificacién de presas y pinzas.

La Figura [3.1] hace referencia al proceso de creacién del sistema. Se ha disenado
un entorno de grabacion, en el cual se han tomado todas las muestras de los videos
a clasificar, que ha permitido la Base de Datos (BBDD). El fin de desarrollar este
entorno de grabacion es reducir el ruido de los videos, ya que se ha empleado siempre
el mismo fondo y facilitar su estudio.

( Y Creacion
Grabacion de BBDD
videos

| —
Y

Resultado Posiciones
cinematicas
videos

Procesamiento
DLC

oy
Creacion del
entorno de
grabacién

i Mejorable?

Modificacion Limpi
BBDD impieza

Caracterizacion Preprocesamiento BBOD Clasificacion

h 4

NG /  iBuenos

resultados?

s Slst_ema _d'e
clasificacion

Figura 3.1: Esquema del proceso.

En cuanto a los videos procesados en la herramienta de DeepLabCut, se
proporciona una estimacion de las posiciones cineméticas de los puntos de interés.
Estos marcadores se han situado en las articulaciones de los dedos y en el centro de

la muneca. Con el fin de extraer una mayor informacion a partir de las posiciones

13
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cinematicas en cada instante del video, se ha estimado la distancia, dngulo, area y
perimetro entre los marcadores. Una vez extraidas estas caracteristicas, en cada uno
de los instantes de cada video se ha obtenido la media, varianza o desviacién tipica
que ha sido recopilado en la nueva Base de Datos (o Data Frame, estructura de
datos bidimensional). Este nuevo Data Frame es utilizado para estudiar los diferentes
algoritmos de clasificacién y analizar aquel que proporciona un mejor resultado.

Se ha disenado un sistema de grabacién desde el cual se han realizado todos los
videos. Se desarroll6 con el objetivo de grabar los videos con una mayor facilidad con
el mévil. El sistema de grabacién cuenta de los siguientes elementos:

e La Plataforma se disené con la herramienta ’Autodesk Inventor’ (ver Figura
3.2). Se ha construido con una tabla de madera (50250ecm?) como superficie
y perfiles de aluminio (3z3cm?) en las esquinas. Adema4s, estos perfiles se han
unido entre si, con el uso de mas perfiles de aluminio, para proporcionar una
mayor estabilidad.

: 500,00

440,00

500,00

30,00

440,00

Figura 3.2: Plataforma de grabacién.

El material total empleado, comprado en la tienda online de motedis se muestra

en la Tabla [16].
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Material Numero
Tabla de madera 1
Perfiles de aluminio 9
Escuadra 14
Tornillos 28
Tuercas para ranuras 28

Tabla 3.1: Materiales.

e Soporte del mévil: este disenio pretende facilitar la sujecion del mévil para
poder realizar la grabacion de los videos desde la parte superior de la plataforma.
Para su diseno también se utilizé la herramienta ’Autodesk Inventor’ (ver Figura
. La pieza fue creada en una impresora 3D, empleado el filamento como

material.
8
15 o o
33 =
< <
30,00
85,00
40,00
75,00
(=)
S
o
-

170,00

Figura 3.3: Soporte movil.

El motivo de este diseno fue tener la posibilidad de tener un mayor grado de
libertad y poder adaptar el soporte a cualquier dispositivo mévil. Para ello,
se ha disenado cumpliendo con las medidas estandares de los moviles. Se ha
tenido en cuenta que no todos los dispositivos tienen la cdmara en la misma
posicién por ello se ha dejado un hueco lo suficientemente amplia para evitar
que esta esté obstaculizada. Se ha habilitado el acceso de un cable para permitir
la carga en caso de bateria baja y transferencia de videos sin tener que realizar
el desmontaje. El soporte del mévil estd disenado para tener una perspectiva
cenital, por tanto, su diseno incluye la adaptacién a los perfiles de aluminio
situados en la parte superior de la plataforma.
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DeepLabCut (DLC) es una herramienta desarrollada en el laboratorio Mathis
Laboratory en 2018 por Alexander Mathis y Mackenize Mathis [17]. La herramienta
ha sido disenada para analizar los comportamientos de los animales sin hacer uso
fisico de marcadores y analizar asi los comportamientos de biomecdanica, genética y
neurociencia [I8]. DLC se basa en redes neuronales profundas. Para conseguir un
resultado comparable con el etiquetado humano se necesita un entrenamiento donde
la BBDD incluya varios videos etiquetados. Cuanto mayor sea el numero de los datos
de entrenamiento, mejor serd la prediccién que se obtienen.

DLC estd basada en el lenguaje Python de cédigo libre. En el Apéndice [C.1.]]
se explica cémo realizar su instalacion. DLC es una aplicacién capaz de trabajar
con videos en 2D y 3D. La red generada puede ser utilizada en tiempo real. Esta
aplicacién es capaz de trabajar con el fondo variante e incluso si la camara no se
encuentra estatica, aunque el estudio se hace un poco mas complejo. En este Trabajo
Fin de Grado se ha simplificado los datos por haber usado siempre el mismo fondo
y con el movil fijo, pero se han empleado la mano de diferentes sujetos para ofrecer
variedad.

En la Figura se muestra el proceso completo de un proyecto en DLC.

. Creaci6n del Entrenamientos de
Creacion Proyecto Extraer Frames = B—— > |2 red neuronal

h 4

Evaluacion de la
red neuronal

£ Buenos
resultados?

Refinamiento }1*[“1

Si

Figura 3.4: Esquema de funcionamiento de DLC [19].
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Existen dos maneras de crear un proyecto en DLC, mediante cédigo en Python y
el uso la GUI [20] (Apéndice . En el proceso de creacién del proyecto hay que
identificarlo con el nombre del proyecto y el nombre del autor. Cuando el proyecto se
crea se crean las siguientes carpetas: dlc-models, evaluation-results, label-data,
training-dataset y wvideos. Por otro lado, se genera un fichero de configuracién
llamado config.yaml.

El fichero de configuracion config.yaml tiene una serie de atributos a tratar desde
el inicio de la creacién del proyecto.

e bodyparts: en esta seccion se identifica el nombre de los puntos a analizar.
o numframes2pick: se decide cuantos frames se extraen de cada video.

e dotsize: identifica el didmetro de los puntos a la hora de realizar el etiquetado,
como se verda mas adelante.

e skeleton: este atributo permite unir los puntos deseados de bodyparts.

Una vez ha sido creado el proyecto y modificado el fichero de configuracién,
se procede la extraccién de los frames de cada video (Apéndice . El ntimero
de frames extraidos de cada video, es el especificado en numframes2pick del fichero
config.yaml. Hay dos métodos de seleccion de frames:

e uniform: divide el video y extrae los frames distribuidos en el tiempo.

e kmeans: se pretende extraer los frames que presenten una mayor diferencia entre
ellos.

Cuando se obtienen los frames, estos son guardados en la carpeta del proyecto,
label-data, donde se encuentra una carpeta por cada video con el nimero de frames
especificado. Luego se procede al etiquetado de los marcadores seleccionados en el
parametro de bodyparts del fichero de configuracion config.yaml.

A continuacién se muestra una captura de las marcas que se han utilizado para
identificar las partes con mayor importancia de la mano. Se han escogido la parte
distal de la falange distal y las articulaciones interfalangicas de cada dedo y el centro
de la muiieca (ver Figurg3.f)).
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Parte distal de la falange distal del segundo dedo

Articulacion interfalangica distal del segundo dedo

Articulacion interfalangica proximal del segundo dedo

Parte distal de la falange distal del primer dedo

Articulacion interfalangica del primer dedo

Centro de la mufieca

Figura 3.5: Marcadores utilizados en la mano.

DLC utiliza redes neuronales convolucionales preentrenadas, las cuales son
entrenadas con los frames etiquetados (Apéndice |C.1.4]).
En este estudio se ha utilizado los siguientes métodos de entrenamiento:

e ResNet-50 conocido como Residual Network, es un algoritmo desarrollado
por Kaiming He [21]. Resnet estd basado en Convolutional Neuronal Network
(CNN), es decir, redes neuronales convolucionales, estan formadas por varias
capas de neuronas que cuentan con skip connections. Skipp connnections conecta
las primeras capas con las posteriores. Esto permite que la informacion llegue
a las neuronas de las capas ocultas con una mayor rapidez, asi se consigue
aprender desde el inicio del entrenamiento. Por tltimo, ResNet-50 indica que
contiene 50 capas ocultas.

e MobileNet es una adaptaciéon de ResNet, que es més ligera, tiene una
arquitectura de redes neuronales mas sencilla. Los resultados tienden a ser
buenos aunque no se tenga una alta resolucién en los videos. Por ello, ante
el uso de un dispositivo mévil para la grabacién de los videos se recomienda
utilizar este algoritmo.

Para el método de entrenamiento de ResNet es recomendable utilizar GPU frente
a CPU, ya que consigue reducir el tiempo de ejecucién del entrenamiento. Ante el
algoritmo de MobileNet la GPU no es mucho més veloz que la CPU [22]. En este
Trabajo Fin de Grado para el entrenamiento se ha usado la GPU del servidor que se
encuentra alojado en el departamento del Robolabo en la Escuela Técnica Superior
de Ingenieria de Telecomunicaciones en la Universidad Politécnica de Madrid.

Se genera una carpeta en dle-models por cada entrenamiento realizado, y dentro
de cada una de ellas, hay dos subcarpetas, test y train. Dentro de train se
encuentra el fichero pose_config.yaml que incluye los pardmetros de entrenamiento.
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El parametro méas importante es el que indica el nimero maximo de iteraciones a
realizar en cada entrenamiento.

Es uno de los ultimos pasos a realizar para completar el desarrollo del sistema de
andlisis de video. Una vez el sistema ha sido entrenado, es necesario analizar como
reacciona ante nuevos datos de entrada. Para ello se le proporcionan nuevos videos
que no han sido procesados antes (Apéndice .

Se generan nuevos Data Frames por cada video con las estimaciones de las
posiciones cineméticas de los marcadores indicados. DLC ofrece la posibilidad de
crear nuevos videos que incluye las predicciones de los marcadores sobre el video
original. Esto facilita la inspeccién visual de las predicciones del sistema en los nuevos
videos.

En el caso de tener que mejorar los resultados, se puede solucionar mediante la
técnica de refinamiento. Es decir, se corrigen las posiciones de los marcadores que no
estan en el lugar adecuado. Después se genera una nueva iteracién y se reentrena el
sistema hasta obtener un resultado éptimo.

Cuando DLC analiza los videos devuelve las posiciones cinematicas de los
marcadores. Para poder realizar un buen clasificado de videos es necesario extraer
mas informacién ya que la obtenida no es suficiente.

Para conseguir obtener una mayor informacién se han extraido més caracteristicas
de cada frame (distancias, dngulos, perimetros y dreas entre los marcadores). Por
ultimo, como interesa el conjunto de videos para poder clasificarlo, se ha creado un
resumen que recopila las medias de los atributos y desviaciones tipicas de todos los
videos.

La caracterizacién de los frames se realiza sobre los archivos generados en la
carpeta de los videos analizados (los ficheros ‘.csv’). Estos videos son divididos en
frames, entonces, para cada frame se estima con un valor de likelihood las posiciones
x,y de cada marcador. El likelihod indica la probabilidad de error de predicciéon de
la posicién de cada marcador. Por ello, ante las impurezas encontradas en estos frames
se ha aplicado una limpieza de los datos como paso previo a la caracterizacion.
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Se ha realizado una limpieza de los datos tratando de eliminar el ruido y minimizar
los fallos de prediccién de DLC.

e Eliminacién de informacién nula. Se elimina la informacién proporcionada
por la prediccién de DLC cuando la mano se encuentra fuera del entorno
visible de grabacién. A continuacién se muestra una grafica en la que se han
representado los valores obtenidos del centro de la muneca cuando se realiza
una presa tetradigital a lo largo del tiempo en el eje = tras aplicar esta limpieza

de datos, Figura3.6
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Figura 3.6: Filtrado de valores nulos.

e Tiempo. Para la extraccién de datos cineméticos interesa el instante cuando
el sujeto ha agarrado el objeto deseado. Por lo tanto, la informacién que se
obtienen sin que la pinza esté en ejecuciéon no son relevantes, por ello se ha
decidido eliminar el 25 % de los datos recibidos al principio y el 25% del final,
es decir, se ha utilizado el 50 % de los valores centrales (ver Figura.
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Figura 3.7: Filtrado del tiempo.

e Threshold. El threshold es una probabilidad de haber acertado la posicion
x,y del marcador en cada instante. Se puede minimizar el error para intentar
obtener mejores resultados. Se ha encontrado una condicién y una ecuacién que
permite disminuir estos errores. Si el threshold < 0,9 se intenta corregir este
fallo con la siguiente Ecuacion 3.1

POSmarcador [Z] = POSmarcador ['L] * 078 + POSmarcador [Z - 1] * 072 (31)

Esto ha permitido corregir las anomalias presentadas por la prediccién de datos,
como cambios bruscos encontrados para un Threshold bajo (ver Figura |3.8)).
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Figura 3.8: Filtrado del threshold.

Tras haber realizado la limpieza de datos, se han creado nuevos Data Frames por
cada video. Esto ha permitido mejor la clasificacion de los datos.
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Las posiciones cinematicas de los marcadores nos permiten aumentar la infor-

macion mediante la caracterizacién de los datos. Es decir, se busca extraer mas

caracteristicas de los datos. Esto se hace que cada presa tenga un agarre diferente,

que involucra diferentes partes de la mano, depende de si incluye o no la palma o

si utiliza unos dedos u otros. Por ello, se ha escogido estudiar la distancia, angulo,

perimetro y area de algunos marcadores.

e Distancia. Se ha usado el calculo de la distancia euclidea en un espacio

bidimensional. Se ha obtenido la distancia entre la punta del primer dedo con
el resto de los dedos, asi como la distancia entre la punta del tercer, cuarto
y quinto dedo con la punta del segundo dedo. Las mismas distancias fueron
recogidas entre las articulaciones interfalangicas proximales: entre la articulacién
interfaldngica del primer dedo con la articulacién interfalangica proximal del
resto de dedos, ademds de la distancia entre la articulacién interfalangica
proximal del tercer, cuarto y quinto dedo con la del segundo dedo. Otra distancia
extraida fue entre la punta de cada dedo con el centro de la muneca (ver Figura

s

R\ Y
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Figura 3.9: Distancia entre los diferentes marcadores.

Angulo. El célculo del 4ngulo pretende aportar informacién de la apertura de la
pinza. Tomando como vértice la muneca, se calcularon los dngulos entre la punta
del primer dedo con la punta del segundo y también del tercer dedo, y entre
la articulacién interfalangica del primer dedo y la articulaciéon interfalangica
proximal del segundo y tercer dedo. Tomando como vértice la punta del primer
dedo, se han obtenido los angulos entre la punta y la articulacién interfalangica
proximal del segundo y tercer dedo.

Perimetro. Se ha calculado el perimetro formado por el centro de la muneca
y los marcadores del primer y segundo dedo.

Area. Se ha calculado el 4rea formada por el centro de la muneca y los
marcadores del primer y segundo dedo.

La caracterizacion de los frames ha sido realizada mediante la programacién de

un script generado en Python. Este obtiene la informacién de los ficheros analizados
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por DLC y realiza las operaciones comentadas en este apartado. Se genera un fichero
por cada video analizado, recopilando esta informacion.

No todas las manos son del mismo tamano, por ello es recomendable realizar una
normalizacién o estandarizacion de los datos. Las técnicas més utilizadas son [23]:

1. Normalizacién Min-Max (feature scaling). Esta normalizacién transforma
todos los datos entre [0,1]. La transformacion se realiza con la siguiente expresién
3.2

N T — Tmin
xTr =

(3.2)

Tmaz — Tmin

2. Estandarizacién (z-score normalization). Se estandarizan los datos, para
que estos pasen a tener una media igual a 0 y desviacion tipica igual a 1. Para
estd normalizacién se utiliza la Ecuacién B3¢

T — g
Og

T = (3.3)

A pesar de ello, para el problema de clasificacién de presas y pinzas se aplicé la
normalizacién y estandarizacién de los datos, pero no aporté mucha informacién. Esto
se debid a que se decidié que la caracterizacion del conjunto de videos dependia de la
media, varianza y desviacién tipica de los frames normalizados o estandarizados, no
aportaban informacién ttil, por ello, se descarté su uso.

Una vez realizada la caracterizacién de cada frame de cada video interesa el
conjunto de ellos. De cada atributo calculado en los frames de distancia, perimetro y
area se han extraido algunos valores estadisticos:

N .
e Media: u = Z]"sz

. 2 ZN T —
e Varianza: o° = e

e Desviacién tipica: o0 = Vo2

Después de haber obtenido los valores estadisticos de las distancias, angulos,
perimetros y dngulos, se obtiene 67 atributos. Ante esta gran cantidad de datos se
reduce la dimensién para mejorar el tratamiento de esta BBDD. Las dos técnicas
utilizadas son: eliminacion de variables correladas y la reduccién de las dimensiones,
en concreto con Principal Component Analysis (PCA).

e Eliminacién de variables correladas. Se ha estudiado la relacion que existen
entre todas las variables, donde se analiza la correlaciéon que existe entre estas.
La corrrelacién se calcula como:

E[X xY]— E[X]* E[Y]
VVar(X) * Var(Y)

p= (3.4)



24

3. Proceso

Donde X,Y son las variables a estudiar y donde p € [—1,1]. Si p = 0 las
variables son linealmente independientes, mientras que si p = 1 las variables
son linealmente dependientes. Aquellas variables con una p cercana a —1 o0 1 no
aportan informacion nueva. Con el fin de disminuir la dimensién una de ellas
es eliminada. En este caso se ha impuesto la condicién cuando p sea superior a
0,8. Por consiguiente, se ha transformado la BBDD de 67 atributos a un nuevo

Data Frame de 38 variables.

Se calcula la matriz de correlacion, donde la diagonal es la varianza de cada una
de las variables y el resto son la covarianza entre las diferentes variables. En la
Figura[3.10]se muestra un mapa de calor que representa la matriz de correlacién
tras realizar la transformacién de la BBDD.

distancia_pulgar_distal_centro_mean
distancia_indice_distal_centro_mean
distancia_corazon_distal_centro_mean

distancia_corazon_distal_centro_std -

distancia_anular_distal_centro_mean

distancia_anular_distal_centro_std -
distancia_menique_distal_centro_mean -
distancia_menique_distal_centro_std -
distancia_pulgar_indice_distal_mean -
distancia_pulgar_indice_medial_mean -
distancia_pulgar_corazon_distal_mean -
distancia_pulgar_corazon_distal_std -
distancia_pulgar_corazon_medial_std -
distancia_indice_corazon_distal_mean -
distancia_indice_corazon_medial_mean -
distancia_indice_anular_distal_mean -
distancia_indice_anular_distal_std -
distancia_indice_anular_medial_mean -
distancia_indice_anular_medial_std -
distancia_indice_menique_distal_mean -
distancia_indice_menique_distal_std -
distancia_indice_menique_medial_mean -
distancia_indice_menique_medial_std -
angulo_centro_pulgar_indice_distal_mean -
angulo_centro_pulgar_indice_distal_std -
angulo_centro_pulgar_indice_medial_mean -
angulo_centro_pulgar_indice_medial_std -
angulo_centro_pulgar_corazon_distal_mean -
angulo_centro_pulgar_corazon_distal_std -
angulo_centro_pulgar_corazon_medial_mean -
angulo_centro_pulgar_corazon_medial_std -
angulo_pulgar_distal_indice_distal_proximal_mean -
angulo_pulgar_distal_indice_distal_proximal_std -
angulo_pulgar_distal_corazon_distal_proximal_mean -
angulo_pulgar_distal_corazon_distal_proximal_std -
perimetro_centro_pulgar indice_distal medial mean JI " B

area_centro_pulgar_indice_distal_mean

Figura 3.10: Matriz de correlacion tras la eliminacién de variables.
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e Reduccion de dimensiones: a pesar de haber hecho la reduccién anterior, en
ML es comun que las BBDD tengan demasiados atributos. Tener una gran
abundancia de datos puede hacer que el sistema sea lento y complicar la
clasificaciéon. Por ello, se utiliza la técnica de reduccién de dimensiones. Las
BBDD no suelen estar distribuidas uniformemente en todas las dimensiones
(es decir, no todos los pardametros participan por igual en las clases) [24]. Por
esto se busca un subespacio de la base del espacio en el que las muestras son
proyectadas perpendicularmente. Esto se realiza haciendo el producto escalar
de las muestras con la matriz de proyeccién.

El siguiente ejemplo muestra una reduccién del espacio de una base en 3D a 2D
(ver Figura 3.11)). En este caso se ha buscado un plano al que se le ha realizado
la proyeccién perpendicular de cada muestra que ha generado el nuevo dataset

en 2D.
1.0 1 \
" * 1
0.5 * 3
KL »*
z by + 4
001 —
* .
L4t e o T .
—0.54 A4 U P S
—1.0 4

-15 -10 -05 00 05 10
Z1

a)A 3D dataset lying close to a 2D b)The new 2D dataset after
subespace. projection.

Figura 3.11: Reduccién de dimensién 2D a 3D [24].

PCA es uno de los métodos mas empleado para tratar de reducir la dimensién.
La idea de PCA es buscar aquel hiperplano que es capaz de mantener las
direcciones de maxima varianza y por tanto reducir el error cuadratico medio
de la distancia entre el dataset original y su proyeccién. Si las muestras de
una variable tienen baja varianza, no se puede extraer mucha informacién
de ellas. Se denomina Principal Component (PC) al vector que determina la
direccién del plano. Es conveniente conocer cuanta informacion se pierde con la
reduccién de dimensiones. La Figura[3.12] representa la varianza capturada para
las diferentes dimensiones de subespacio probadas. Escogiendo un subespacio
de 15 dimensiones, se mantiene un 91 % de la informacién. De esta manera se
crea un nuevo dataset que en vez de tener 38 atributos ha sido reducido a 15
atributos.
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100

Explained variance (%)

5 10 15 20
Num. of Principal Components

Figura 3.12: Porcentaje de varianza capturada por los PC.

Tras la caracterizacién de los datos con su correspondiente preprocesamiento se
ha realizado la clasificacién. En ML hay muchos algoritmos de clasificacién, se ha
escogido estudiar algunos de los méas comunes: Logistic Regresion, K Nearest
Neighbors(KNN), Decision Tree, Random Forest, Support Vector Machine
(SVM) y Multi-Layer Perceptron (MLP). Estos algoritmos se encuentran dentro
de las librerias de Python, en este caso, las mencionadas pertenecen a Scikit-Learn.

Como paso previo a la clasificacién hay que intentar evitar el sesgo en los datos.
Primero se mezclan los datos. Segundo, se realiza una divisién de datos entre Test y
Train. Como la BBDD cuenta con pocas instancias, se divide los datos en 70 % Train
y 30 % Test.
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Este algoritmo de clasificacion estima la probabilidad de pertenecer a una clase.
La Ecuacién [3.5] representa la clasificaciéon binaria en Logistic Regresion:

1
=——72¢c1(0,1 3.5
o(@) = ——— € [0,1] (35)
1 —
09
0.8
0.7
0.6
“30.5
03
.0—5 (; 5
X

Figura 3.13: Sigmoide.

Esto implica que aquellos valores superiores a 0.5 pertenecen a la clase 1 y los
que se encuentren por debajo a la clase 0. En otras palabras, realiza una clasificacién
binaria. En el actual Trabajo el problema se encuentra ante la clasificacién de 4
clases (presa tetradigital, presa palmar, presa subterminal y presa pulpolateral), por
lo que no es posible utilizar el método anterior. Ante esta situacion se desarroll6
Multonimal Logistic Regresion, que es una mejora de Logistic Regresion que
permite la clasificacién de méas de dos clases [25] (Apéndice .

KNN trata buscar los K vecinos con una distancia euclidea menor. Para identificar
la clase a la que pertenece se hace una votacion entre los K vecinos mas cercanos y
se escoge la que tenga una mayor participacién [26].

Hay que tener en cuenta que para K = 1 la probabilidad de acertar en Train
siempre va a ser el 100 %, ya que ‘eres tu propio vecino’, pero ante nuevos datos
de Test la prediccién es baja. Por otro lado, para K grandes, el valor de acertar en
Train disminuye notablemente, ya que clasificas en funcién de la participacién de més
vecinos. Se ha tratado de buscar el niimero de vecinos 6ptimo para esta BBDD, a
continuacién se muestra cémo evoluciona los porcentajes de acierto tanto de Test
cémo de Train para los diferentes nimeros de vecinos tanto para ResNet como para

MobileNet (ver Figura (3.14)).
El valor 6ptimo de K vecinos depende de aquel que proporcione un mejor acierto
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Figura 3.14: KNN éptimo para a) ResNet y b) MobileNet.

de los datos de Test. F'1-Score es la precision de los datos acertados. Pero, ante varios
valores de K vecinos con porcentajes de aciertos muy similares se escogeréd aquel que
tenga menos vecinos, ya que su estructura es mas simple. Para ResNet se ha escogido
el niimero 6ptimo de vecinos igual 10 y para MobileNet es cercano a 20.

En la Figura se muestra una estructura de un Arbol de decisién o Decision
Tree.

Nodo raiz
Condicion
‘/\;
Condicion Condicion
Hoja Hoja Hoja Condicion
/\
Hoja Hoja

Figura 3.15: Decision Tree.

Un arbol de decision esta formado de un nodo raiz, las ramas, nodos de decisién
y las hojas. En cada nodo hay una condicién que, en funciéon de si se cumple o no,
se hace una division binaria y te desplazas a través de una rama u otra hasta otro
nodo o a una hoja [27]. Ante problemas de clasificacién, como el planteado, la hoja

determina a qué clase se pertenece.
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El principal objetivo es simplificar las ramas cuanto antes para llegar a una hoja.
El tipo de divisién de los nodos se realiza especificando el tipo de criterio:

e Indice de Gini: indica la pureza de cada nodo, indica en cada nodo como de
igual es la participacién de las clases en sus nodos hijos.

g(K)=1- Z[P(Ci\n)F € [0,1] (3.6)

Si g(K) = 1 entonces se dice que hay una impureza, que no tiene una desigualdad
de participacién entre el nodo y sus nodos hijos. Por el contrario, g(K) = 0
indica que el nodo hijo es puro, ya que mantienen la igualdad de participacion
de las clases.

e Entropia: indica el desorden que existe en cada nodo, es decir, la aleatoriedad
de los datos. Por ello, se busca aquel nodo que minimice la entropia.

S(K) = — ZP(CJ”) * logp(Cy|n) (3.7)

e p(Cj|n) indica la probabilidad de pertenecer a una de las clases cuando se sabe
que pertenece en al nodo n.

Para la implementacion de este algoritmo se ha utilizado tanto el criterio de Gini
como el de entropia para poder realizar una comparativa de resultados entre ambos
criterios. Ademds, hay que especificar la profundidad méxima del arbol (Apéndice
C.2.3)).

A continuacién, en la Figura y Figura se analiza la reaccién del sistema
ante la evolucién de la profundidad del arbol para los dos criterios. En la Figura
[3.16] para ResNet se obtienen resultados bastante bajos, el mejor resultado se obtiene
cuando se selecciona el criterio de entropia y se escoge una profundidad del arbol de 3,
con el fin de minimizar la sobreespecializacién. En el caso de usar MobileNet también
presenta mejores resultados con el criterio de entropia y con una profundidad de 4
(ver Figura . Se observa, que MobileNet predice merjo que ResNet.

101 — Train 1.0
Test
0.9 0.9
0.8 0.8
Loy Loy
<} <]
o (o)
Woe Woe
Lol [l
[V [V
0.5 0.5
0.4 0.4
03 03 —— Train
Test
123456 7 8 91011121314 151617 1819 20 123256 7 8 91011121314 1516 17 18 19 20
Profundidad Profundidad

a) b)

Figura 3.16: Decision Tree éptimo para ResNet con a) Gini b) Entropia.
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Figura 3.17: Decision Tree éptimo para MobileNet con a) Gini b) Entropfia.

Se observa, que con el algoritmo, Arboles de Decision, se obtienen resultados bajos
para una profundidad baja y una sobreespecializacién para una profundidad alta, por
ello, se buscé un compromiso entre la precisién de los aciertos de los datos de Train y
Test. La sobreespecializacién es debido a que el algoritmo genera los nodos y ramas a
partir de los datos de entrenamiento y esto puede generar que los datos se encuentren
sesgados.

El Random Forest o Bosque aleatorio es un conjunto de arboles de decisién,
cada uno diferente. Cada arbol utiliza un conjunto de variables aleatorias de la BBDD.
Esto consigue eliminar el problema encontrado en Decision Tree de que los datos
estén sesgados. Para mejorar esta situacion, los arboles de Random Forest utilizan
distribuciones homogéneas, es decir, para un mismo ntimero de instancias en todas
las clases [28]. En particular cuando se trata de un problema de clasificacién, como el
abordado, cada drbol del bosque da un resultado de clasificacién, que predice a que
clase pertenece la muestra. Luego se hace una votacion entre todos los resultados de
cada arbol y la clase que obtenga una mayor participacién serd la elegida. Donde es
necesario indicar el niimero maximo de arboles en el bosque, la maxima profundidad
del rbol y el nimero méximo de hojas (Apéndice [C.2.3).

Para los valores de maz_depth = 8 y max_leaf nodes = 8, el valor 6ptimo de arboles
es 11 para ResNet y 14 para MobileNet , tal y como se contempla en la Figura [3.18
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Figura 3.18: Random Forest para a) Resnet y b) MobileNet.

Support Vector Machine o SVM es un algoritmo que busca aquel hiperplano
que mejor separa las instancias [29].

La Figura [3.19) muestra un ejemplo en el que se han representado dos clases, la
verde y azul y SVM realiza una separacion mediante un plano lineal. Existen infinitos
planos que cumplen con la separacién de las dos clases, cuanto mas lejos esté, mejor
generalizard. Los vectores de soporte o suppport vector son las instancias que ha
considerado el algoritmo como las adecuadas para crear la frontera de decisién o

Optimal hiperplane.

@A Maximum
Margin Positive
J Hyperplane >
<N / i
Maximum < \ ik L 2R 2
Margin = A P A

Hyperplane

Support
Vectors

»
‘ro

Negative Hyperplane

Figura 3.19: Hiperplano en SVM [30)].

La Figura[3.19]sirve como ejemplo, pero en la practica la BBDD tienen una mayor
dispersion y buscar aquel hiperplano puede ser complejo y a pesar de encontrarlo no
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ser de gran utilidad. Esto es debido a que el hiperplano se busca a partir de los datos de
entrenamiento. Una manera de solucionar este problema es con aquel hiperplano que
separe los datos y mantenga la estabilidad a pesar de que cometa errores, penalties.
Por ello se trata de encontrar un hiperplano con unos Support Vector que delimitan
el margen méaximo de error, Soft Margin y permite un nimero maximo de penalties

(ver Figura [3.20]).

X1

Figura 3.20: Soft Margin en SVM [29].

Existen clasificadores que no pueden ser separados linealmente. Por ello, SVM
realiza transformaciones de los datos para aumentar la dimensién de la BBDD
y buscar un hiperplano n-dimensional que permita realizar una separaciéon lineal.
Este aumento de dimensién tiene como fin encontrar espacios convexos y que asi el
algoritmo no se quede en minimos locales. El problema radica en que el aumento
de estas dimensiones puede provocar que los tiempos de ejecucién incrementan
notablemente. Se han planteado diversas soluciones para intentar mejorar y evitar
aumentar el espacio, esto se realiza mediante técnicas de Kernel [3I]. Se aplican
técnicas matematicas que permite saber como esa muestra reacciona ante dimensiones
mayores sin tener que aumentarla. Hay diferentes tipos de transformaciones de Kernel:

e Kernel polinémico: utilizado para entornos lineales.
K(Q?l, 1‘2) = (.TJ,{XQ + b)d (3.8)

e Kernel radial basis: el mas usado en entornos no lineales.

_Z2H2)

||z
K(z,0) = 27 - (3.9)
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e Kernel sigmoidal: este es utilizado para distribuir de manera mas uniforme
los resultados, aunque este Kernel no suele dar buenos resultados.

K (x1,x2) = tanh(z] 9 + b) (3.10)

Para proceder a la implementacion de este algoritmo se especifica el Kernel a
utilizar y el nimero de penalties que se permiten dentro del margen méaximo de
error. También se debe indicar si se desea aplicar la transformacién de Kernel y cual.
Por 1ltimo, hay un pardmetro gamma que controla cémo de cerca tienen que estar
las muestras de los vectores de soporte para que sean tenidos en cuenta (Apéndice
C.2.5)).

Se ha ajustado los pardametros tanto para ResNet como para MobileNet, donde
gamma es el inico pardmetro que se mantiene fijo. Con el resto se han entrenado la
red para diferentes valores de C y Kernel. En la Figura se presentan las mejores
combinaciones para ResNet y MobileNet.

10 c=1 10 C=0.1

0.8 0.8
£os6 Y6
s Data subset s Data subset
n 0.4 train n 04 train
— —
w test w test

0.2 0.2

0.0 0.0

linear rbf  poly sigmoid linear rbf  poly sigmoid
Kernel Kernel

a) b)
Figura 3.21: SVM 6éptimo para a) ResNet y b) MobileNet.

Para ambos se ha escogido un Kernel lineal, pero para ResNet hay que utilizar
una C' =1 y en MobileNet con C' = 0,1 para obtener los mejores resultados en cada

uno de los casos.
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Antes de entender en que consiste un MLP hay que entender en que consiste las
neuronas y el perceptrén [32].

Una neurona en [A, estd formada por un conjunto de valores de entrada y unos
valores que determinan el comportamiento de esta. En la Figura [3.22| se representa
una neurona con mas de una entrada, llamadas input. Cada input tiene un enlace
con un peso p, a los cuales se les aplica el producto con la matriz de pesos W de
dimensién 1xR, a las cuales se le suma un sesgo, b y se les aplica una funcién, f, que
aportara un resultado que serd la salida de la neurona.

Input  Multiple-Input Neuron

( \ Y
P a
51g Al D WA , EEiLd
1XR j@wa
1 b
R 1x1 1
\_/ J
a=f(Wp+b)

Figura 3.22: Representacién de una neurona [32].

Un perceptréon es un conjunto de neuronas, las cuales cada una de ella
proporciona un valor de salida. La Figura [3.23] representa un perceptrén, la matriz
de pesos W es de dimension SxR, donde S es el niimero de neuronas del perceptrén.
También hay que tener en cuenta que ahora hay S valores de salida.

Input Layer of S Neurons

N\ A

P a
<P W \ Sx1’

SXR

Sx1
1 b %
R Sx1 S
'/ \ J
a=f(Wp+b)

Figura 3.23: Representacién de un perceptrén [32]
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En un perceptréon hay que realizar la sintonizacién de los pardametros, p y b.
Perceptron Learning Rule es un método que permite la sintonizacién, iniciando los
pesos con cualquier valor. Luego se establece el error, que se calcula como e = (t —a),
es la resta entre el valor esperado y el de la prediccion. Y para calcular los parametros
de W y b se utiliza las siguientes férmulas y que itera permanentemente.

Wnew = Weld e xp (3.11)

b = b ek p (3.12)

De esta manera se consigue clasificar cualquier problema lineal, pero no los no
lineales. MILP es el algoritmo que se planted con el fin de solucionar este problema.

MLP es un conjunto de perceptrones conectados uno detras de otro, cada uno con
un conjunto de neuronas y funciones diferentes, (ver Figura . Cada perceptrén
es una capa, que el primero y el dltimo son considerados la capa de entrada y de
salida respectivamente, el resto son las capas ocultas. La salida es una concatenacion
de cada una de las funciones de cada perceptrén.

Inputs First Layer Second Layer Third Layer

al :f](wlp+bl) ﬂZ:fZ(W2al+b2) aJ:f}(WSﬂZ+b3)
a3 = £3(W3F2 (W2 | (Wip+b!)~b2)+b?)

Figura 3.24: Representaciéon de un MLP [32].

En este caso para sintonizar los parametros no se puede utilizar Perceptron
Learning Rule, hay que emplear el concepto de Back Propragation. Se calcula la
sensibilidad del error de las capas de atras a delante y cuando llegan de nuevo a la
capa de entrada, se actualizan los pesos y se propagan por la red. La variacién de estos
pesos, tratan de buscar el error minimo de la funcién y cuando lo encuentra se para
de iterar. El problema se encuentra en que se puede atascar en un minimo local y no
seguir iterando. Por ello, existen parametros que modifican el descenso del gradiente

que trata de saltar estos minimos locales. Por tanto, las variables a modificar del
MLP son:
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e hidden layer sizes o capas ocultas: indica el nimero de neuronas por cada
capa.

e batch size: indica cuantas iteraciones se utilizan para encontrar el valor 6ptimo
del descenso del gradiente.

e learning rate init: es el salto que se realiza en la funciéon para encontrar un

minimo.
e learning rate: puede tomar los siguientes valores:

e constant: mantiene constante el valor de learning rate init.
e invscaling: decrece el valor de learning rate init cada t saltos.

e adaptive: mantiene el valor de learning rate init siempre que consiga
mejorar el valor del entrenamiento. En el momento que lleve dos iteraciones
sin mejorar, el valor de learning rate ini se divide entre 5.

Es muy dificil encontrar la combinacién que proporcione buenos resultados. Por
ello, se ha desarrollado un algoritmo, que indica el ntimero méximo de capas y
neuronas a probar. Se genera todas las posibles combinaciones. Este conjunto de
combinaciones es entrenado para los diferentes valores de atributos mencionados
arriba. Se ha utilizado el algoritmo para generar una combinacién con un maximo de
5 capas, en la que cada capa podia tomar uno de los siguientes ntimeros de neuronas
[1,3,5,7...,17,19].

Se ha realizado el entrenamiento para las combinaciones generadas tanto para
ResNet como para MobileNet (Apéndice . Para cada resultado se indica el
numero de capas y el nimero de neuronas por capa. Ademas, se especifica el valor de
learning rate init, learning rate y batch size en cada caso. Las combinaciones
que presentan un mejor compromiso entre el porcentaje de aciertos en Train y Test
para cada modo de entrenamiento de DLC se muestran en la siguiente Tabla

DLC Neuronas batch size learning rate init | learning rate
ResNet [9, 13, 3, 13] 50 0.001 invscaling
MobileNet | [9, 15, 9, 15] 50 0.001 invscaling

Tabla 3.2: MLP éptimo para ResNet y MobileNet.

Para ResNet tenemos 4 capas, la capa de entrada cuenta con 9 neuronas y la
capa de salida tiene 13 neuronas, ademas existen dos capas ocultas, la primera con 9
neuronas y la segunda con 13 neuronas. En MobileNet también tenemos 4 capas, la
capa de entrada cuenta con 9 neuronas y la capa de salida tiene 15 neuronas, y las
dos capas ocultas, la primera con 9 neuronas y la segunda con 15 neuronas.



Capitulo 4

Resultados

En el Capitulo [3] se ha explicado los algoritmos de entrenamientos de DLC
empleados para la prediccion de posiciones cinematicas, ResNet y MobileNet. También
se ha contemplado el preprocesado de datos utilizado como paso previo a la explicacion
de los algoritmos de clasificaciéon empleados en ML.

A continuacién, se analiza los diferentes algoritmos de clasificacion, tanto para los
datos obtenidos por ResNet como de MobileNet. En el Apéndice se muestran en
detalle las presas que se han clasificado bien y las que no, para ello se ha generado una
matriz de confusién para cada algoritmo. Esta matriz de confusién facilita el estudio
de las siguientes métricas, que ayudan a evaluar los clasificadores:

e Accuarcy o Exactitud mide los aciertos totales de todas las clases entre el
nimero de muestras.

> (Aciertos)
Ntotal
Esta métrica presenta bajos resultados ante clases desbalanceadas. El Accuarcy

(4.1)

Accuarcy =

se ha identificado como el % total de aciertos en Train o Test.

e Precision mide el porcentaje de aciertos de cada clase con respecto a la
clasificacion. Es decir, se calcula el porcentaje de los aciertos de esta clase entre
la suma de los aciertos con los que se han identificado como pertenecientes a
esta clase, conocidos como Falsos Positivos (FP).

Aciertos iase;

4.2
Aciertoscigse; + F'P (4.2)

Precisionggse; =

Si la precisién es alta, significa que se ha equivocado poco en la clasificacién de
dicha clase.

e Recall o Sensibilidad mide el ratio de clasificacién de una clase respecto a la
clase completa. Es decir, se calcula el porcentaje de aciertos de esta clase entre
los aciertos mas los identificados erréneamente de esta clase, conocidos como
Falsos Negativos (FN).

Aciertos gse,
Aciertoscgse, + FN

(4.3)

Recalljgse; =

Un valor alto de Recall significa que se han dejado pocas muestras clasificadas
como otra clase.

37
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e F1-Score. Los dos 1ltimos parametros anteriores son dificiles de ajustar de
manera simultanea, por lo que se utiliza la métrica FI-score que es una media
armoénica entre ellas.

Precisionggse; ¥ Recallggse,

F1 — Scorecigse; = 2 (4.4)

* .
Precisionggse; + Recallggse,

En Logistic Regression el tnico parametro del algoritmo que se ha tenido que
ajustar es multi_class para indicar que se trata de una BBDD de més de dos clases,
ya que por defecto es un clasificador binario.

A continuacién se muestran dos tablas Tabla y Tabla donde para el 30 %
utilizados como Test, indica algunas de las métricas de clasificacion para cada una de
las presas. Por 1ltimo, se presenta los valores obtenidos para el porcentaje de acierto
de Train para el 70 % de los datos y el porcentaje de acierto de Test para el 30 % de

los datos.
Presa - :
o tetradigital palmar subterminal pulpolateral
0
Precision 0.333333 0.800000 0.526316 0.700000
Recall 0.250000 0.727273 0.833333 0.538462
F1-Score 0.285714 0.761905 0.645161 0.608696
Porcentaje de acierto Train = 0.761468
Porcentaje de acierto Test = 0.583333
Tabla 4.1: Logistic Regresion con ResNet-50.
Presa . ;
o tetradigital palmar subterminal pulpolateral
0
Precision 0.437500 0.833333 0.909091 0.555556
Recall 0.583333 0.909091 0.833333 0.384615
F1-Score 0.500000 0.869565 0.869565 0.454545

Porcentaje de acierto Train = 0.871560
Porcentaje de acierto Test = 0.666667

Tabla 4.2: Logistic Regresion con MobileNet.

Las presas que menor Precision, Recall y por F1-Score son la presa tetradigital

y la presa pulpolateral, mientras que las otras posen un mayor porcentaje en las
métricas. Por otro lado, MobileNet presenta mejores resultados que ResNet, aunque
cabe destacar que su percentaje de acierto en Train tiene un 20 % mds que en Test,
el sistema podria presentar sobreespecializacion.
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En KNN el parametro a modificar es el nimero de vecinos con los cuales se realizan
la clasificacién. A continuacién se muestra las tablas de los resultados observados tanto
para ResNet con K = 10 y para MobileNet con K = 20, Tabla [4.3]y Tabla

o Presa tetradigital palmar subterminal pulpolateral
0
Precision 0.400000 0.909091 0.666667 0.444444
Recall 0.333333 0.909091 0.500000 0.615385
F1-Score 0.363636 0.909091 0.571429 0.516129

Porcentaje de acierto Train = 0.669725

Porcentaje de acierto Test = 0.583333

Tabla 4.3: KNN con ResNet-50.
Presa - :
% tetradigital palmar subterminal pulpolateral
0

Precision 0.400000 0.909091 1.000000 0.466667
Recall 0.500000 0.909091 0.583333 0.538462
F1-Score 0.444444 0.909091 0.736842 0.500000

Porcentaje de acierto Train = 0.678899
Porcentaje de acierto Test = 0.625000

Tabla 4.4: KNN con MobileNet.

Para KNN al igual que en Logistic Regresion las presas con un menor
porcentaje son la presa tetradigital y la presa pulpolateral, aunque en el caso de
MobileNet también baja el porcentaje de aciertos de la presa subterminal. En este
algoritmo no se puede decir que ResNet o MobileNet sea superior al otro, ya que

presentan porcentajes similares.
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En Arboles de Decisién el pardmetro modificado fue la profundidad del arbol y
el criterio de evaluacion de los nodos. Para ResNet se especificé la profundidad de 3 y
para MobileNet de 4, y en ambos se selecciond el criterio de Entropia. A continuacién
se muestran dos tablas que muestran algunas de las métricas de clasificacién cada uno
de los dos algoritmos (Tabla y Tabla.

% Presa tetradigital palmar subterminal pulpolateral
0
Precision 0.384615 0.583333 0.555556 0.500000
Recall 0.416667 0.636364 0.416667 0.538462
F1-Score 0.400000 0.608696 0.476190 0.518519
Porcentaje de acierto Train = 0.688073
Porcentaje de acierto Test = 0.500000
Tabla 4.5: Arboles de Decisién con ResNet-50.
Presa .. :
% tetradigital palmar subterminal pulpolateral
0
Precision 0.600000 0.888889 0.583333 0.454545
Recall 0.250000 0.727273 0.583333 0.769231
F1-Score 0.352941 0.800000 0.583333 0.571429

Porcentaje de acierto Train = 0.770642
Porcentaje de acierto Test = 0.583333

Tabla 4.6: Arboles de Decisién con MobileNet.

En Arboles de Decisién la presa que peor se ha clasificado vuelve a ser la
tetradigital. Por tltimo, MobileNet presenta ligeramente mejores resultados de Test
que ResNet. Pero hay que tener especial cuidado en ambos clasificadores ya que, el
sistema se podria haber sobreespecializado, ya que Arboles de Decision es sensible a
los datos de entrenamiento, como se vio en el Capitulo [3| en la seccién de Arboles de
Decision.
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Se calculé el nimero éptimo de arboles que tiene que haber en el bosque de
ResNet y de MobileNet, , siendo 11 y 14 4rboles respectivamente. A continuacién
se muestran dos tablas que muestra el resumen de las decisiones tomadas en este
algoritmo, Random Forest, (Tablay Tabla .

P
o resa tetradigital palmar subterminal pulpolateral
0
Precision 0.571429 0.666667 0.500000 0.750000
Recall 0.666667 0.727273 0.583333 0.461538
F1-Score 0.615385 0.695652 0.538462 0.571429
Porcentaje de acierto Train = 0.816514
Porcentaje de acierto Test = 0.604167
Tabla 4.7: Random Forest con ResNet-50.
Presa . :
o tetradigital palmar subterminal pulpolateral
0
Precision 0.555556 0.611111 1.0 0.533333
Recall 0.416667 1.000000 0.5 0.615385
F1-Score 0.476190 0.758621 0.666667 0.571429

Porcentaje de acierto Train = 0.844037
Porcentaje de acierto Test = 0.625000

Tabla 4.8: Random Forest con MobileNet.

En MobileNet se observa que a pesar de haber tenido una precisiéon del 100 %
para la presa subterminal, las métricas de Recall indica que por mucho que se
haya clasificado esta clase como correcta, se estd cometiendo errores en otras clases
clasificindolas como si perteneciesen a esta. En la comparaciéon con Arboles de
Decision se observa que se mejora en los resultados de ResNet, pero MobileNet no.
Por tdltimo, no se podria decir que ninguno de los dos clasificadores estudiados sea
mejor que el otro, ya que tiene bandas de probabilidades muy similares.
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SVM es el ultimo algoritmo de ML que se ha estudiado. Tras haber ajustado los
hiperpardmetros de SVM donde se ha seleccionado un Kernel lineal para ResNet y
MobileNet, pero se ha escogido un valor de C' =1y C = 0,1 respectivamente, y se
han conseguido los siguientes resultados, (Tabla y Tabla :

% Presa tetradigital palmar subterminal pulpolateral
0
Precision 0.277778 0.888889 0.900000 0.454545
Recall 0.416667 0.727273 0.750000 0.384615
F1-Score 0.333333 0.800000 0.818182 0.416667

Porcentaje de acierto Train = 0.779817

Porcentaje de acierto Test = 0.562500

Tabla 4.9: SVM con ResNet-50.
Presa . :
% tetradigital palmar subterminal pulpolateral
0

Precision 0.562500 0.916667 1.000000 0.666667
Recall 0.750000 1.000000 0.916667 0.461538
F1-Score 0.642857 0.956522 0.956522 0.545455

Porcentaje de acierto Train = 0.834862
Porcentaje de acierto Test = 0.770833

Tabla 4.10: SVM con MobileNet.

Los valores obtenidos para ResNet con el algoritmo SVM son bastante buenos
para la clasificacién de casi todas las presas, pero en ResNet la presa tetradigital
presenta un valor bajo en las métricas, mientras que en MobibleNet la presa
pulpolateral es la que presenta una métrica menor. Al igual que en Arboles de
Decision, MobileNet clasifica bien la presa subterminal, pero hay otras clases que
son asignadas como esta clase cuando no lo son. Se puede afirmar que ante estos
dos clasificadores, el que presenta un mejor resultado es MobileNet, ya que tiene
porcentaje mayor de aciertos de Test.
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Para las mejores combinaciones encontradas, se muestran las métricas que califican
como es clasificador en la Tabla y Tabla Donde para ResNet y MobileNet
se han empleado cuatro capas ocultas, cada una con sus respectivas neuronas, un de
batch size de 50, un learning rate init de 0.001 y se ha seleccionado invscaling en

learning rate.

P
% resa tetradigital palmar subterminal pulpolateral
0
Precision 0.727273 0.833333 0.785714 0.818182
Recall 0.666667 0.909091 0.916667 0.692308
F1-Score 0.695652 0.869565 0.846154 0.750000
Porcentaje de acierto Train = 0.834862
Porcentaje de acierto Test = 0.791667
Tabla 4.11: MLP con ResNet-50
Presa . ;
% tetradigital palmar subterminal pulpolateral
0
Precision 0.785714 0.846154 1.000000 0.909091
Recall 0.916667 1.000000 0.833333 0.769231
F1-Score 0.846154 0.916667 0.909091 0.833333

Porcentaje de acierto Train = 0.926606
Porcentaje de acierto Test = 0.875000

Tabla 4.12: MLP con MobileNet.

Se ha mejorado los resultados de clasificacién en comparaciéon con el resto de los
algoritmos de clasificacién. En ResNet es donde més se observa la mejora del uso de
este algoritmo, llegando a tener un valor de porcentaje de aciertos en Test cercano al
80% y con buenas métricas, como se observa en el Apéndice [D] Por otro lado, con
el algoritmo de MobileNet contempla mejoras en comparacion con SVM llegando a
obtener un porcentaje de aceirto en Test del 87.5 % superior.
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A continuacién se resume en la Tabla los valores calculados de porcentajes
de aciertos de Train y Test para cada algoritmo de clasificacién, para ResNet y
MobileNet.

DLC ML Train Test
ResNet Logistic Regresion | 0.761468 | 0.583333
MobileNet | Logistic Regresion | 0.871560 | 0.666667
ResNet KNN 0.669725 | 0.583333
MobileNet KNN 0.678899 | 0.625000
ResNet Decision Tree 0.688073 | 0.500000
MobileNet Decision Tree 0.770642 | 0.583333
ResNet Random Forest 0.816514 | 0.604167
MobileNet Random Forest 0.844037 | 0.625000
ResNet SVM 0.779817 | 0.562500
MobileNet SVM 0.834862 | 0.770833
ResNet MLP 0.834862 | 0.791667
MobileNet MLP 0.926606 | 0.875000

Tabla 4.13: Resumen de resultados.

Segun los datos obtenidos, el método de procesado de videos que ha proporcionado

mejores resultados ha sido MobileNet para cualquier algoritmo de clasificacién. Como

se vio en el Capitulo[3|en la seccién de DLC, MobileNet es un algoritmo que hace una

buena prediccién de las posiciones cineméticas cuando hay pocos datos y estos son

grabados con un mévil. MLP es el algoritmo de clasificacién que mejor resultados

proporciona. Por tanto, la mejor combinacién encontrada es cuando se emplea

MobileNet con MLP, llegando a obtener resultados cercanos al 90 %. Seguramente si

se aumenta el nimero de muestras se observaria una mejora en todos los algoritmos.



Capitulo 5

Conclusiones

Tras haber estudiado la clasificacion de las presas y las pinzas, se exponen las
siguientes conclusiones que se cinen a los objetivos planteados:

e El estudio de la clasificacién de las presas y pinzas se puede automatizar
mediante el disefio de un sistema basado en IA. La clasificaciéon se ha podido
realizar con Machine Learning y Deep Learning.

e El diseno de la plataforma de grabacién ha aportado diversos beneficios para
el desarrollo del Trabajo Fin de Grado. Ha facilitado la grabacion de los videos
aportando una gran estabilidad a estos. El uso de la plataforma facilita el estudio
de los videos se consigue eliminar el ruido del fondo de la grabaciéon. Ademds
ha permitido realizar otros estudios, debido a que esta preparado para realizar
la toma de videos para cualquier andlisis de manos.

e Ante la escasez de la BBDD generada, de aproximadamente 150 muestras, la
herramienta DLC ha aportado grandes resultados. Se ha conseguido obtener las
posiciones cinematicas de los videos para cualquier instante.

e La posterior caracterizacion de las posiciones cinematicas obtenidas ha permi-
tido aumentar la informacién extraida de los videos. El gran aumento de la
informacién tuvo que ser preprocesada eliminando aquellas variables que eran
redundantes. Ademads, para conseguir reducir la dimensién de la BBDD se opté
por aplicar técnica de PCA.

e Con el algoritmo de entrenamiento MobileNet utilizado en DLC y el algoritmo
de clasificaién MLP que ha proporcionado el mejor resultado con un 90 % presas
bien identificadas.

e Se sabe que ante un aumento de la BBDD, DLC habria proporcionado
mejores resultados sin presentar tantas alteraciones indeseadas de las posiciones
cinematicas. Este aumento habria ampliado el nimero de instancias generando
clasificadores mas 6ptimos.
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5. Conclusiones

Este Trabajo Fin de Grado forma parte de un estudio méas amplio que se centran

en los movimientos de las manos. Por ello se ha comenzado a realizar un sistema capaz

de clasificar los diferentes movimientos dando pie a desarrollar sistemas mas robustos

que profundicen en dicho estudio. En lineas futuras se plantean las siguientes mejoras

del estudio:

e Conseguir aumentar el nimero de videos obtenidos e incluso realizar la graba-

ci6én de estos independientemente del fondo. De esta manera, se desarrollaria un
sistema mucho méas complejo, que permita detectar con una mayor facilidad la
mano sin influir el ruido del video.

En el actual estudio se ha hecho la clasificacién de cuatro presas y pinzas, pero
el fin es conseguir llegar a clasificar muchos mas tipos. Para ello habria que
volver a analizar que clasificador de Machine Learning o Deep Learning es mas
favorable.

Otro de los posibles objetivos a largo plazo es realizar es el estudio de
clasificaciéon de personas con apraxia, ya que se ha visto que las apraxias
ideatorias tienen una gran correlacién con el asir de los objetos. Para ello habria
que contar con numerosos pacientes que padezcan de la o las apraxias que se
deseen clasificar.
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Apéndice A

Aspectos éticos, econémicos,
sociales y ambientales

Para el desarrollo del actual Trabajo Fin de Grado se han considerado diferentes
aspectos éticos, econdmicos, sociales y ambientales. Estos aspectos seran mencionados
a lo largo de esta seccién.

En el Capitulo |1} se coment6 la correlacion que existe entre algunas enfermedades
de origen neurolégico y las apraxias. Por tanto, el estudio del Trabajo Fin de Grado
pretende ayudar al estudio con el desarrollo de un sistema de clasificacién de las pinzas
y las presas. Esto deja una linea futura abierta, para mejorar el sistema y dar apoyo
al sistema sanitario.

En este Trabajo Fin de Grado se han aplicado diversas técnicas relacionadas con
la Inteligencia Artificial para aplicarlo en el mundo de la Ingenieria Biomecanica. Se
ha contado con el apoyo del departamento de Tecnologia de Foténica y Bioingenieria
de la Escuela Técnica Superior de Ingenieria de Telecomunicaciones en la Universidad
Politécnica de Madrid, ademas, el estudio se ha respaldado por el Departamento de
Fisioterapia, Terapia ocupacional, Rehabilitacion Y Medicina Fisica de la facultad de
Ciencias de la Salud de la Universidad Rey Juan Carlos.

Se pretende dar apoyo al estudio de la salud de la sociedad. Las personas pueden
sufrir accidentes o contraer enfermedades, se puede determinar su gravedad en funcién
del grado de las apraxias. De esta manera se pretende reducir el tiempo del diagnéstico
precoz y aumentar la calidad de vida.

A0.02. Impacto medioambiental

Los materiales empleados son la estructura de grabacion y un dispositivo mévil
para la grabacién de los videos. El mévil es de uso cotidiano y la mayor parte de la
poblacién cuenta con uno, por ello se decidié utilizarlo como herramienta de grabacién
para evitar la compra de cdmaras especializadas en la captacién de movimiento. Por
otro lado, la estructura ha permitido realizar otros estudios por el departamento de

o1
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Tecnologia de Foténica y Bioingenieria, y al contar con el uso de perfiles de aluminio
para su montaje facilita su desmontaje para poder buscar otras aplicaciones.

A008 Impacto econémico

Para el desarrollo del sistema automatico solo se necesita hacer uso de la
plataforma de grabacion, donde los costes vienen indicados en el Apéndice El
uso del sistema de captura de videos permite la grabacién de los videos de manera
rapida y su posterior clasificacién permite la posterior inspeccién visual en un menor
tiempo. Por ello, a pesar de realizar una inversién minima en la plataforma, su uso
reduce el tiempo invertido y por tanto, personal y dinero. Ademés, en lineas futuras
se plantea mejorar el sistema y tratar de evitar hacer uso de la maqueta, por tanto,
solo habria que hacer uso de cualquier mévil para grabar los movimientos deseados.

Los videos fueron grabados en la Escuela Técnica Superior, en los que no ha
hecho tener constancia de las caracteristicas de los sujetos, por tanto, se ha conseguido
respetar la privacidad de estos. Se ha mantenido un trato cordial con todos los usuarios
para incentivar a la participacion de la toma de videos.



Apéndice B
Presupuesto econémico

A continuacién se muestran los gatos del actual Trabajo Fin de Grado, donde
se reunen los gastos de los recursos empleados para su desarrollo. Hay que tener en
cuenta los gastos de las personas implicadas y el material empleado.

e Costes de personal. Considerando que necesita un Ingeniero de Telecomuni-
caciones para conseguir la toma de muestras, el estudio de datos y su posterior
clasificacién se han estimado los siguientes costes (Tabla [B.1):

Costes/hora | Horas | Total
Ingniero 12 400 4800

Tabla B.1: Costes del personal.

e Costes del material empleado. Se han calculado los precios del material
empleado, ya que se ha empleado el sistema de grabacién mencionado, un moévil
y un portatil para poder realizar el estudio (B.2]).

Material Unidades Precio Total

Tabla de madera (50x50cm) 1 15€ 15€
Perfiles de aluminio (50cm) 9 7.23€/m | 32.535€

Escuadra 14 0.85€ 11.9€

Tornillos 28 0.45€ 12.6€

Tuercas 28 0.45€ 4.2€

Moévil 1 180€ 180€

Portatil 1 800€ 800€

GeForce RTX 2080 Ti 1 1000€ 1000€

Total 2056.24€

Tabla B.2: Costes del material.
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Aqui se resumen los costes totales para la realizacién de este Proyecto (Tabla|B.3)):

Coste de personal 4800€
Coste de Material | 2056.24€
Total 6.856.24

Tabla B.3: Resumen de costes.



Apéndice C

Implementacion en Python

En esta seccion se explica como se realiza la instalacién de DLC y como realizar
la elaboracion del proyecto completo en Python.

DLC es una herramienta que funciona tanto en sistemas que cuentan tanto,
con CPU como GPU. Preferiblemente se emplea la GPU ya que en algoritmos de
entrenamiento y evaluacién como ResNet el sistema es capaz de ir hasta 10 veces
mas rapido. Esta herramienta se puede utilizar en diferentes plataformas, puede ser
ejecutada en remoto, en un servidor o plataformas online como GoogleColab.

La instalacién de DLC se realiza desde la maquina de comandos ejecutando la
siguiente linea [33]:

[1] pip install deeplabcut
En el caso de querer instalarlo en una GPU:
[2] pip install deeplabcut—gpu

Se utilizan librerfas como tensorflow, por ello, hay que comprobar la compatibilidad
de versiones. Una vez realizada la instalacion en CPU o GPU, se decide si emplear la
interfaz grafica de usuario (GUI, Graphical User Interface) o utilizar DLC escribiendo
en codigo.

En el caso de querer emplear la GUI habra que aplicar la siguiente linea de
comando:

[3] python deeplabcut -m

Posteriormente se abrird la siguiente interfaz grafica de inicio (ver Figura .

En este Trabajo se ha utilizado el servidor que se encuentra alojado en el
departamento del Robolabo en la Escuela Técnica Superior de Ingenieria de Tele-
comunicaciones en la Universidad Politécnica de Madrid. Se accedié mediante ssh al
servidor. DLC utiliza interfaz grafica, entonces para poder utilizarla desde el servidor
hay que tener habilitado el X11.

ot
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8 DeeplabCut
{Welcome] Manage Project

DeepLabCut:

a software package for
animal pose estimation

Figura C.1: Interfaz de inicio de DeepLabCut.

(CERREEEEON o

Antes de crear el proyecto en Python, hay que importar la libreria de deeplabcut.
import deeplabcut
Para crear un proyecto se hace de la siguiente manera:

path_config _file = deeplabcut.create_new_project (Name, Autor,
[videos ], videotype= ‘ .mp4’, copy_-videos=True)

e Name: es el nombre del proyecto.

e Autor: autor del proyecto.

e videos: puede se un video o una lista de videos. En el caso de ser una lista de
videos se puede pasar una lista de rutas relativas o absolutas de los videos, pero
también se puede especificar la ruta a una carpeta en este caso seria necesario
especificar el tipo de video.

e videotype: permite verificar el formato de los videos utilizados para crear el
proyecto.

e copy_videos: sirve para copiar o no los videos importados en la carpeta video.

La extraccién de Frames significa dividir el video en fotos en determinados
instantes. Para extraer los frames:

deeplabcut.extract_frames(path_config_file , mode=‘automatic’,
algo = ‘kmeans’, userfeedback = False )
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e mode: automatic o manual. Se escoge automatico para no estar especificando
que frames se desean.

e algo: kmeans o uniform. La diferencia se encuentra en que uniform escoge
los frames distribuidos en el tiempo, mientras que kmeans pretende que estos
frames sean lo mas diferente entre ellos.

e userfeedback: False o True, para identificar si se quiere verificar cada frame
extraido.

Posteriormente se procede al etiquetado de los frames, las etiquetas son los puntos
especificados en el fichero de configuracion config.yaml en el pardmetro bodyparts.

deeplabcut.label _frames(path_config_file)

Hay que crear una BBDD antes de comenzar con el entrenamiento de los datos.

deeplabcut.create_training_dataset (path_config_file ,
net_type = ‘resnet_50’/‘mobilenet_v2_1.0",
windows2linux = True)

Aqui cabe destacar el atributo windows2linux, que se debe poner a True si se
cambia de Sistema Operativo, para que no haya confusiones y problemas con las rutas
que se encuentran dentro de los ficheros.

Los parametros de entrenamiento se pueden modificar de manera manual en
el fichero de pose_config.yaml o cuando se introduzca la linea de ejecucién de
entrenamiento del sistema.

deeplabcut . train_network (path_config_file ,
gputouse = 1, max_snapshots_to_keep = 10,
displayiters = 1000, saveiters=20000, maxiters = 500000)

e gputouse: este pardmetro indica que en el caso de contar con una o mas GPUs,
indicar cual quieres.

e max_snapshots_to_keep: en cada iteracion se decide cuantas muestras de la
iteracién anterior deseas mantener.

e displayiters: permite ver al usuario la ejecuciéon de las iteraciones que son
mostradas por la terminal de ejecucién.

e saveiters: determina cada cuanto se guardan los pesos de las iteraciones en la
carpeta de train que se encuentra en dlcmodels y la iteracién correspondiente.

e maxiters: indica el niimero maximo de iteraciones a ejecutar.
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En el caso de haber terminado el entrenamiento y querer entrenar un mayor ntmero
de iteraciones, bastaria con modificar dentro del fichero pose_config.yaml se puede
modificar la variable init_weights y poner la ruta absoluta de la tultima iteracién
realizada. Los datos de entrenamiento se encuentran alojados dentro de la carpeta de
training-dataset.

El método para realizar el analisis de video es:

deeplabcut.analyze_videos(path_config_file , [videos],

videotype = ‘.mp4’, gputouse = 1, save_as_csv = True)

Donde el parametro de videos al igual que al crear proyecto, se puede pasar una lista
de videos o la ruta a una carpeta.

Y save_as_csv genera un fichero ‘.csv’ por cada video analizado, devolviendo las
posiciones cinematicas de cada marcador en cada instante. En el caso de seleccionar
una carpeta para que sea analizada, los ficheros ‘.csv’ son generados en esa carpeta.
Por otro lado, se pueden generar videos nuevos que introducen los marcadores de los
videos y el skeleton. Esto facilita la inspeccién visual de las predicciones creadas por
el sistema.

Antes de realizar la clasificacion de los datos hay que realizar la divisién de los
datos entre Train y Test:

X1, yl = df.iloc[:, :—1].values, df.tipo_pinza.values
X1_train, X1_test, yl_train, yl_test =
train_test_split (X1, yl, test_size=0.3, random _state=11)

X1 _train son los datos de entrenamientos e y1_train es la clase correspondiente.
Mientras que X1_test y y1_test son los datos que se utilizaran para realizar el Test.

La creacién y entrenamiento de este algoritmo se realiza de la siguiente manera

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

logregl = LogisticRegression(multi_class=‘multinomial ’)
logregl. fit (X_train, y_train)
El pardametro multi_class por defecto estd a null, esto significa que se realizara una

clasificacion binaria. En caso de querer realizar una clasificaciéon con mas de una clase,
como la planteada hay que modificarlo tal y como viene indicado
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Para implementar KNN este algoritmo en Python y entrenar el clasificador [35]:

from sklearn.neighbors KNeighborsClassifier

knn_clf = KNeighborsClassifier (n_neighbors=K)
knn_clf. fit (X1_train, yl_train)

El tnico pardmetro a ajustar en este algoritmo es n_neighbors que determina el
numero de vecinos deseados para realizar la clasificacion.

Decision Tree se implementa indicando la profundidad del arbol, depth y el
criterio que se desea seguir, criterion. Por tanto, para crear el arbol y realizar su
posterior entrenamiento [36]:

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

tree_clf = DecisionTreeClassifier (max_depth=depth
criterion = ‘gini’/‘entropy’)

tree_clf.fit (X1_train, yl_train)

yl_pred = tree_clf.predict (X1 _train)

Con algunas excepciones Random Forest utiliza los mismos pardmetros que
Decision Tree. La integracion del modelo:

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

random_forest = RandomForestClassifier (n_estimators=\,
max_depth=p, max_leaf_nodes,
criterion = ‘gini’/‘entropy ’). fit (X1_train, yl_train)

Donde n_estimators indica el nimero maximo de arboles en el bosque, maz_depth
indica la méxima profundidad del arbol y maz_leaf nodes es el nimero maximo de
hojas. Donde es necesario indicar el nimero maximo de arboles en el bosque, la
maxima profundidad del arbol y el nimero maximo de hojas.

Para crear este modelo de clasificacion hay que especificar los parametros
necesarios que permitan encontrar el mejor hiperplano que separe los datos. Su
implementacion es:
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from sklearn.svm import SVC

sve = SVC(C=c, kernel=‘linear ’/‘rbf’
/‘poly’/ ‘sigmoid’, gamma = g)
sve. fit (X1 _train, yl_train)

Donde C es un parametro que se regula para modificar los penalties, Kernel
es utilizado para identificar la técnica a utilizar en este algoritmo. Por tltimo, el
parametro gamma que controla como de cerca deben estar las muestras de los vectores
de soporte para que sean tenidos en cuenta. A gamma se le suele dar los siguientes
valores:

1

o’ ’ sads . -1
scale’ que indica que el valor de vy es: 7 M reataresw0ar(X)

, valor por defecto

1

Nfeatures

e ’auto’ que indica que el valor de vy es: v =

Para la implementacién de MLP hay que ajustar varios parametros, a continua-
cién se explica los pardmetros més relevantes de este algoritmo [37]:

from sklearn.neural_network import MLPClassifier

perceptron = MLPClassifier (hidden_layer_sizes=[sl,s2,s3],
batch_size=100, learning_rate_init=0.1,
learning _rate=°‘constant ’,
shuffle=True, random_state=51).fit (X_train, y_train)

e hidden_layer_sizes: indica el ntimero de neuronas por cada capa. Si hid-
den_layer_sizes = [20,10,5], significa que la capa de entrada tiene 20 neuronas,
que hay una capa oculta y que es de 10 neuronas y la capa de salida tiene 5.

e batch_size: indica cuantas iteraciones se utilizan para encontrar el valor 6ptimo
del descenso del gradiente.

e learning rate_init: es el salto que se realiza en la funcién para encontrar un
minimo.

e learning_rate: puede tomar los siguientes valores:

e constant: mantiene constante el valor de learning rate_init.
e invscaling: decrece el valor de learning_rate_init cada t saltos.

e adaptive: mantiene el valor de learning rate_init siempre que consiga
mejorar el valor del entrenamiento. En el momento que lleve dos iteraciones
sin mejorar, el valor de learning rate_ini se divide entre 5.



Apéndice D
Extension de Resultados

Se desarrolla més en detalle el resultado de cada algoritmo. Se muestran tablas
tanto para ResNet como para MobileNet para cada algoritmo de clasificacién
empleado.

Las tablas son matrices de confusion que muestran las predicciones realizadas para
cada una de las presas. Ademads se indica las métricas de Precision, Recall y F1-Score.

T~ Presa tetradigital | palmar subterminal| pulpolateral] Totales
Prediccio
tetradigital 3 0 5 9
palmar 1 8 0 10
subterminal 5 3 10 1 19
pulpolateral 3 0 0 7 10
Total 12 11 12 13 48
Precision 0.333333 0.800000 0.526316 0.700000
Recall 0.250000 0.727273 0.833333 0.538462
F1-Score 0.285714 0.761905 0.645161 0.608696

Porcentaje de acierto Train = 0.761468
Porcentaje de acierto Test = 0.583333

Tabla D.1: Logistic Regresion con ResNet-50.

Para comprender un poco mejor la tabla se utiliza como ejemplo la Tabla
Para el caso de presa tetradigital que en Test hay un total de 12 muestras, se han
clasificado 3 como presa tetradigital y se ha equivocado clasificando 1 como presa
palmar, 5 como presa subterminal y 3 como presa pulpolateral, y en Recall se indica
la probabilidad de que sabiendo que tiene que ser presa tetradigital hayas acertado.
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Presa .. ;
T~ tetradigital | palmar subterminal| pulpolateral] Totales

Prediccid

tetradigital 7 1 7 16
palmar 0 10 1 12
subterminal 1 0 10 0 11
pulpolateral 4 0 0 ) 9
Total 12 11 12 13 48
Precision 0.437500 0.833333 0.909091 0.555556

Recall 0.583333 0.909091 0.833333 0.384615

F1-Score 0.500000 0.869565 0.869565 0.454545

Porcentaje de acierto Train = 0.871560
Porcentaje de acierto Test = 0.666667

Tabla D.2: Logistic Regresion con MobileNet.




T~ Presa tetradigital | palmar subterminal| pulpolaterall Totales
Prediccio
tetradigital 4 1 1 4 10
palmar 0 10 1 0 11
subterminal 2 0 6 1 9
pulpolateral 6 0 4 8 18
Total 12 11 12 13 48
Precision 0.400000 0.909091 0.666667 0.444444
Recall 0.333333 0.909091 0.500000 0.615385
F1-Score 0.363636 0.909091 0.571429 0.516129
Porcentaje de acierto Train = 0.669725
Porcentaje de acierto Test = 0.583333
a) ResNet
Presa .. :
T~ tetradigital | palmar subterminal| pulpolateral] Totales
Prediccio
tetradigital 6 1 2 6 15
palmar 0 10 1 0 11
subterminal 0 0 7 0 7
pulpolateral 6 0 2 7 15
Total 12 11 12 13 48
Precision 0.400000 0.909091 1.000000 0.466667
Recall 0.500000 0.909091 0.583333 0.538462
F1-Score 0.444444 0.909091 0.736842 0.500000

Porcentaje de acierto Train = 0.678899
Porcentaje de acierto Test = 0.625000

b) MobileNet

Tabla D.3: KNN extension de resultados a) ResNet b) MobileNet.
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T~ Presa tetradigital | palmar subterminal| pulpolateral] Totales
Prediccio
tetradigital 5) 1 2 5 13
palmar 0 7 5 0 12
subterminal 1 2 5 1 9
pulpolateral 6 1 0 7 14
Total 12 11 12 13 48
Precision 0.384615 0.583333 0.555556 0.500000
Recall 0.416667 0.636364 0.416667 0.538462
Recall 0.400000 0.608696 0.476190 0.518519
Porcentaje de acierto Train = 0.688073
Porcentaje de acierto Test = 0.500000
a) ResNet
Presa .. :
T~ tetradigital | palmar subterminal| pulpolaterall Totales
Prediccio
tetradigital 3 0 2 0 5
palmar 0 8 0 1 9
subterminal 2 1 7 2 12
puplpolateral | 7 2 3 10 22
Total 12 11 12 13 48
Precision 0.600000 0.888889 0.583333 0.454545
Recall 0.250000 0.727273 0.583333 0.769231
F1-Score 0.352941 0.800000 0.583333 0.571429

Porcentaje de acierto Train = 0.770642
Porcentaje de acierto Test = 0.583333

b) MobileNet

Tabla D.4: Decision Tree extension de resultados a) ResNet b) MobileNet.




T~ Presa tetradigital | palmar subterminal| pulpolaterall Totales
Prediccio
tetradigital 8 2 0 4 14
palmar 0 8 4 0 12
subterminal 3 1 7 3 14
pulpolateral 1 0 1 6 8
Total 12 11 12 13 48
Precision 0.571429 0.666667 0.500000 0.750000
Recall 0.666667 0.727273 0.583333 0.461538
F1-Score 0.615385 0.695652 0.538462 0.571429
Porcentaje de acierto Train = 0.816514
Porcentaje de acierto Test = 0.604167
a) ResNet.
Presa .. :
T~ tetradigital | palmar subterminal| pulpolaterall Totales
Prediccio
tetradigital ) 0 1 3 9
palmar 2 11 3 2 18
subterminal 0 0 6 0 6
pulpolateral 5 0 2 8 15
Total 12 11 12 13 48
Precision 0.555556 0.611111 1.0 0.533333
Recall 0.416667 1.000000 0.5 0.615385
F1-Score 0.476190 0.758621 0.666667 0.571429

Porcentaje de acierto Train = 0.844037
Porcentaje de acierto Test = 0.625000

b) MobileNet.

Tabla D.5: Random Forest extension de resultados a) ResNet b) MobileNet.




66

D. Extension de Resultados

T~ Presa tetradigital | palmar subterminal| pulpolaterall Totales
Prediccio
tetradigital ) 3 2 8 18
palmar 0 8 1 0 9
subterminal 1 0 9 0 10
pulpolateral 6 0 0 5 11
Total 12 11 12 13 48
Precision 0.277778 0.888889 0.900000 0.454545
Recall 0.416667 0.727273 0.750000 0.384615
F1-Score 0.333333 0.800000 0.818182 0.416667
Porcentaje de acierto Train = 0.779817
Porcentaje de acierto Test = 0.562500
a) ResNet.
Presa .. :
T~ tetradigital | palmar subterminal| pulpolateral] Totales
Prediccio
tetradigital 9 0 1 6 16
palmar 0 11 0 1 12
subterminal 0 0 11 0 11
pulpolateral 3 0 0 6 9
Total 12 11 12 13 48
Precision 0.562500 0.916667 1.000000 0.666667
Recall 0.750000 1.000000 0.916667 0.461538
F1-Score 0.642857 0.956522 0.956522 0.545455

Porcentaje de acierto Train = 0.834862
Porcentaje de acierto Train = 0.834862
Porcentaje de acierto Test = 0.770833

b) MobileNet.

Tabla D.6: SVM extension de resultados a) ResNet b) MobileNet.




T~ Presa tetradigital | palmar subterminal| pulpolaterall Totales

Prediccio

tetradigital 8 0 3 11
palmar 0 10 1 1 12
subterminal 2 1 11 0 14
pulpolateral 2 0 0 9 11
Total 12 11 12 13 48
Precision 0.727273 0.833333 0.785714 0.818182

Recall 0.666667 0.909091 0.916667 0.692308
F1-Score 0.695652 0.869565 0.846154 0.750000

Porcentaje de acierto Train = 0.834862
Porcentaje de acierto Test = 0.791667
a) ResNet.
Presa .. :
T~ tetradigital | palmar subterminal| pulpolateral] Totales

Prediccio

tetradigital 11 0 14
palmar 0 11 1 13
subterminal 0 10 0 10
pulpolateral 1 0 0 10 11
Total 12 11 12 13 48
Precision 0.785714 0.846154 1.000000 0.909091

Recall 0.916667 1.000000 0.833333 0.769231
F1-Score 0.846154 0.916667 0.909091 0.833333

Porcentaje de acierto Train = 0.875000
Porcentaje de acierto Test = 0.875000

b) MobileNet.

Tabla D.7: MLP extension de resultados a) ResNet b) MobileNet.




	Resumen
	Abstract
	Agradecimientos
	Índice General
	Índice de Figuras
	Índice de Tablas
	Lista de Acrónimos
	Introducción
	Praxias
	Apraxias
	Praxias ideatorias

	Objetivos
	Organización del documento

	Estado del arte
	Estudio de las presas y pinzas
	Inteligencia Artificial

	Proceso
	Grabación de vídeos
	Procesamiento de los vídeos con DeepLabCut
	Creación del proyecto
	Creación y etiquetado de frames
	Entrenamiento
	Análisis de vídeo

	Caracterización
	Caracterización de los frames
	Limpieza de los datos de frames
	Caracterización de los frames

	Caracterización de los vídeos
	Preprocesamiento de los vídeos


	Clasificación
	Logistic Regresion
	K Nearest Neighbors
	Árboles de Decisión
	Random Forest
	Support Vector Machine
	Multi-Layer Perceptron


	Resultados
	Logistic Regression
	K Nearest Neighbors
	Árboles de Decisión
	Random Forest
	Support Vector Machine
	Multi-Layer Perceptron
	Resumen de resultados


	Conclusiones
	Conclusiones
	Líneas futuras


	Referencias
	Aspectos éticos, económicos, sociales y ambientales
	Impacto social
	Impacto medioambiental
	Impacto económico
	Responsabilidad ética y profesional



	Presupuesto económico
	Resumen de Costes

	Implementación en Python
	Implemntación de DeepLabCut en Python
	Guía de instalación de DeepLabCut
	Creación del proyecto
	Etiquetado de Frames
	Entrenamiento
	Análisis de vídeo

	Implementación de los algorítmos de clasificación en Python
	Logistic Regression
	K Nearest Neighbors
	Árboles de Decisión
	Random Forest
	Support Vector Machine
	Multi-Layer Perceptron


	Extensión de Resultados
	Logistic Regression
	K Nearest Neighbors
	Árboles de Decisión
	Random Forest
	Support Vector Machine
	Multi-Layer Perceptron



