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Resumen

La medicién objetiva de los déficits causados en personas que han sufrido un
ictus es fundamental para optimizar los tratamientos de rehabilitacion, monitorizar la
respuesta a los mismos y asi contribuir a maximizar la recuperacién funcional de los
pacientes.

Este Trabajo de Fin de Grado propone un sistema de medicion de variables
cinematicas del movimiento de la mano. Para ello, se graba con un moévil la repeticion
de cuatro ejercicios 0 movimientos basicos de la mano: extension de la mufieca, pinza
de los dedos indice y pulgar, separacion lateral de los dedos y apertura y cierre del
pufio. Para poder grabar los videos desde la vista superior, se disefia y construye
una estructura con la que grabarlos a una distancia constante. Posteriormente, se
graban los ejercicios propuestos con voluntarios. Con estos videos se entrenan redes
neuronales artificiales en DeepLabCut, herramienta basada en aprendizaje profundo.
Con las redes entrenadas se analizan nuevos videos, obteniendo una estimacion de la
posicion de las partes de la mano designadas en la red.

A partir de la estimacién de la posicion, tras filtrar las trayectorias se calculan
parametros cinematicos comunes en el estudio del miembro superior en pacientes
de ictus: distancias, angulos, velocidades y tiempos de realizacién del movimiento.
Finalmente, se analiza la calidad de las variables obtenidas mediante el estudio de
los valores medios, desviacion estandar asi como la comparativa entre las medidas
cinematicas de la mano derecha e izquierda de cada voluntario.

Palabras clave: Ictus, DeepLabCut, medicion objetiva, cinematica, mano
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Abstract

An objective measurement of impairments caused due to stroke disease is a key
point, in order to optimize the rehabilitation’s plans, assess its follow-up and maximize
functional recovery in those patients.

This Final Degree Project proposes a system that measures hand’s kinematic
metrics. To do this, a mobile phone is used to record the repetition of four basic
hand exercises or movements: extension of the wrist, grip of the index finger and
thumb, lateral separation of the fingers and opening and closing of the fist. In order
to record the videos from the top view, a structure is designed and built to record
them at a constant distance. Subsequently, the proposed exercises are recorded with
volunteers. These videos are used to train artificial neural networks in DeepLabCut,
a deep learning based tool. The trained networks are used to analyse new videos,
obtaining an estimate of the position of the parts of the hand designated in the
network.

From the pose estimation, after filtering the trajectories, kinematic parameters
common in the study of the upper limb in stroke patients are calculated: distances,
angles, velocities and movement times. Finally, the quality of the variables obtained is
analysed by studying the mean values, standard deviation and the comparison between
the kinematic measurements of the right and left hand of each volunteer.

Keywords: Stroke, DeepLabCut, objective measurement, kinematics, hand
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Capitulo 1

Introduccion

Las enfermedades cerebrovasculares (ECV) o ictus, hacen referencia al conjunto de
patologias originadas por la alteracion de la circulacion sanguinea en el encéfalo. Su
nombre, proveniente del latin, hace referencia a su naturaleza brusca o repentina. En
estas enfermedades, el tiempo es un factor clave puesto que cada minuto que transcurre
sin tratar el ictus, se pierden alrededor de 1,9 millones de neuronas [1].

Las enfermedades cerebrovasculares son la segunda causa de muerte en Espafia y
la primera causa de discapacidad adquirida en el adulto [2]. Ademas, el envejecimiento
de la poblacidn alerta sobre la previsible subida de la incidencia del ictus [3]. El coste
anual en Espafia asociado a los nuevos casos de ictus asciende a 1.989 millones de
euros [3].

Atendiendo a la naturaleza de la lesién, podemos clasi car estas enfermedades
en dos grupos. Ictus isquémico, cuando el aporte circulatorio se ve comprometido,
ya sea cualitativa o cuantitativamente. Los ictus isquémicos son los mas frecuentes y
representan aproximadamente el 80-85 % de los ictus. Ictus hemorragico, si se produce
la extravasacion de la sangre en la cavidad craneal. Los ictus hemorragicos suponen
el 15-20% de los ictus [4].

El ictus, engloba un rango heterogéneo de manifestaciones clinicas asi como una
etiologia u origen de la enfermedad variado [5]. En la Figura 1.1, se muestran los tipos
de ictus.

Dentro de los ictus isquémicos, podemaos diferenciar el Ataque Isquémico Transito-
rio (AIT) como un episodio de disfuncion neuroldgica transitoria cuyas manifestaciones
duran menos de 24 horas y en el que no se produce la lesion irreversible (necrosis)
del tejido por la isquemia. El infarto cerebral se produce cuando la pérdida del
ujo sanguineo cerebral regional produce la necrosis del tejido y esta un dé cit
neurolégico persistente. Segun la causa, distinguiremos seis tipos de ictus isquémico:
aterotromboético, cardioembdlico, lacunar, de causa inhabitual, rara y de origen
indeterminado por coexistencia de causas o0 criptogénico cuando tras un estudio
exhaustivo no se encuentra ninguna causa [4].

Por otro lado, en el caso del ictus hemorragico distinguiremos hemorragias
subaracnoideas si la sangre se vierte al espacio subaracnoideo y hemorragias intra-



2 1. Introduccidén

Figura 1.1: Tipos de ECV. Adaptado de [4, 6]

cerebrales si el uido se acumula en el parénquima cerebral. En este segundo caso,
clasi caremos la hemorragia en ventricular si la sangre se con na entre las paredes
ventriculares o parenquimatosa, en cuyo caso diferenciaremos entre parenquimatosa
lobular, profunda, troncoencefalica o cerebelosa segun la localizacién. Los signos y
sintomas variaran segun la region afectada y el volumen de la hemorragia [4].

El tratamiento dependera del tipo de ictus. La etiologia determinara las medidas
preventivas a tomar a posteriori [4].

L.1.1. Secuelas tras un ictus y Rehabiltacion

De forma global, el 44% de los pacientes que sufren un ictus presentan alguna
secuela que les ocasiona diverso grado de dependencia funcional [7]. Los dé cits
neurologicos se engloban en seis areas distintas: motora, sensitiva, visual, de lenguaje
0 comunicacién, cognitiva o intelectual y emocional segin la AHA-SOC (American
Heart Association-Stroke Outcome Classi cation) [8].

Para reducir al maximo las secuelas, una vez se alcanza una etapa estable tras la
fase aguda, se debe iniciar, lo antes posible, la rehabilitacién [10]. En la fase subaguda,
la rehabilitacion puede tener lugar en los ambitos hospitalario, ambulatorio, de
atencion domiciliaria o en centros o residencias de larga estancia [5]. En cualquier caso,
la recuperacion debe ser evaluada periddicamente para poder ajustar el tratamiento
segun los objetivos funcionales establecidos [5].

El mayor grado de recuperacion tiene lugar en las primeras 6 semanas [11] y
se debe a procesos enddgenos de reparacion y plasticidad neuronal. Pero la mejoria
funcional se puede extender, hasta los 6 meses después del ictus, cuando la curva de
recuperacion alcanza una zona de meseta [10, 11]. Una vez pasado dicho periodo, los
dé cits se establecen y hablaremos de secuelas [10]. Las secuelas y complicaciones mas
frecuentes se detallan en la Tabla 1.1. Cabe sefalar, que los dé cits motores son los
gue tienen una mayor prevalencia y asi como un mayor impacto negativo en la calidad
de vida tras un ictus [8].
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Tipo Secuelas
Dé cits motores totales o parciales
Alteraciones sensitivas
Alteraciones del lenguaje
Fatiga
Osteoporosis
Dolor de hombro
Caidas / fracturas
Espasticidad
Incontinencia urinaria
Contracturas
Subluxacién del hombro hemipléjico
Disfuncién sexual

Fisicas

Depresién

Animicas Ansiedad

Demencia
Cognitivas Dé cits de atencién
Alteracion de la memoria

Subir escaleras
Vestirse

Ir al bafio
Asearse
Alimentarse
Pasear

Actividades diarias

Tabla 1.1: Secuelas y complicaciones mas frecuentes. Adaptado de [9].

En particular, en un 60% de los casos, se produce la afectacion del miembro
superior [12], siendo esta una de las discapacidades mas frecuentes en esta poblacion
[13]. El dé cit en el miembro superior y en particular en la mano, impacta notoriamente
en la calidad de vida de las personas que lo sufren [14] y es por ello que se debe prestar
atencion a su estudio y cuanti cacion de forma sensible, sencilla y objetiva.

Las escalas de valoracidn clinica permiten expresar los resultados de la exploracién
clinica de manera objetiva y cuanti cable [10]. La evaluacion de los pacientes con
escalas clinicas validadas, tanto en la fase aguda de la enfermedad como en etapas
posteriores permite graduar la gravedad del dé cit, asi como monitorizar la evolucion
y la e cacia de la rehabilitacion [12, 13].

Existe un elevado nimero de escalas empleadas en el estudio del dé cit neurolégico.
Se aconseja emplear una escala de dé cit neuroldgico global junto a una escala de
valoracion de Actividades de la Vida Diaria (AVD). Para el dé cit neuroldgico en
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pacientes con ictus, la escala mas utilizada es Idational Institute of Health Stroke
Scale (NIHSS). Consta de 11 apartados que evaltan distintos aspectos de la funcion
neurolégica. La puntuacion global oscila entre 0 (sin sintomatologia) y 42 puntos. No
necesita equipamiento especi co y su aplicacién es rapida (alrededor de 6 minutos)
[15]. Ademas, posee caracter predictivo [16, 17]. Ha sido demostrada su abilidad
entre observadores, pudiendo ser estos tanto personal cuali cado en neurologia como
no especializados (previo entrenamiento, para que la concordancia interobservador
sea alta y la puntuacion obtenida able) [15]. Las escalas de valoracion de las AVD
como el indice de Barthel (dirigido a tareas o actividades especi cas) o la Escala de
Rankin modi cada (valoracién de la adaptacion fisica y mental, a la vida cotidiana
del paciente, teniendo en cuenta su estado previo al ictus) [18] nos dan una medida
del nivel de independencia del paciente [10, 14, 15].

Sin embargo, pese a su utilidad contrastada, la escala NIHSS, asi como otras
escalas globales, no aporta informacion detallada sobre las distinas areas funcionales.
En particular, no es capaz de discriminar de forma precisa el dé cit de la mano,
especialmente cuando estos dé cit son leves a moderados [10, 13, 15, 19], pudiendo
incluso existir limitaciones funcionales en la mano en pacientes que obtienen una
puntuacion de 0 en la escala NIHSS [13, 19].

Para la exploracion del dé cit de regiones o areas funcionales concretas se usan
escalas mas complejas como la escala Fugl Meyer, que engloba la funcién motora,
equilibrio, sensibilidad, rango de movimiento y dolor articular en 113 apartados. Sin
embargo, su aplicacién global es lenta y compleja, por lo que se puede dividir por
areas de interés, empleando por ejemplo la seccion para la extremidad superior y
la seccion especica de la mano [10, 20, 21]. Sin embargo estas escalas tampoco
son su cientemente precisas para la cuanti cacion del dé cit y estan sujetas a la
subjetividad del explorador.

También se recomienda la valoracion de la espasticidad (aumento del tono muscular
normal [22]), puesto que esta repercute en la funcion motora y la coordinacion [10].
Para su valoracion, la escala mas utilizada es la escala modi cada de Ashworth [22, 23].
El grado de deformidad de la mano y la mufieca, debido a la espasticidad, se puede
clasi car con la clasi cacion de Zancolli [10, 24]. Ademés de la espasticidad, la pérdida
de sensibilidad debe ser tenida en cuenta en la terapia de rehabilitacion [10].

El estudio de la funcionalidad de la mano es, por tanto, complejo y se debe
evaluar desde diferentes perspectivas. Esta evaluacién puede considerar uno o mas
de los siguientes aspectos, aunque de manera 6ptima se deberian considerar todos
ellos: valoracion funcional global, destreza o coordinacién, fuerza muscular de presion
y pinzas manuales, rango de movimiento o amplitud articular y evaluacién de la
funcion sensorial. Ademas, algunos estudios apoyan la valoracion de la percepcion
de autoe cacia [25, 26].

Se hace necesario, por tanto, investigar y generar sistemas de evaluacion objetiva
del movimiento basados en la cinematica [12, 27]. El uso de herramientas de captura
Optica en combinacién con redes neuronales arti ciales e inteligencia arti cial en
general, nos ofrece una nueva manera de estudiar la funcionalidad de la mano,
incluso permitiendo detectar pequefios cambios no perceptibles por las escalas clinicas
tradicionales [28].
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Si bien, los primeros sistemas desarrollados para la estimacion de la posicion
requerian de herramientas especi cas asi como un lugar dedicado a la grabacion del
movimiento de los sujetos con marcadores fisicos en los puntos de interés (lo que
conllevaba un elevado coste asi como podia in uir en los resultados), los avances
en los algoritmos de aprendizaje profundo aleep learning han permitido generar
herramientas de estimacion basadas en video sin necesidad de marcadores [29, 30].

Con todo lo expuesto, este Trabajo de Fin de Grado (TFG) surge con la motivacion
de avanzar en el abordaje y disefio de la solucién a dicha problematica, gracias a la
colaboracion del Laboratorio de Robética y Control (Robolabo) de la Escuela Técnica
Superior de Ingenieros de Telecomunicacién de la Universidad Politécnica de Madrid
y el Servicio de Neurologia del Hospital Universitario La Paz.

El objetivo general de este TFG es generar un sistema para el andlisis de la
cinematica de la mano en pacientes que han sufrido un ictus, mediante herramientas
de captura 6ptica y redes neuronales arti ciales. De este modo, pacientes, neurélogos
y rehabilitadores podran obtener una evaluacién objetiva del dé cit y de los cambios
evolutivos en el proceso de rehabilitacion. Para cumplir con este objetivo general, se
plantean los siguientes objetivos especi cos:

1. Disefio e implementacion de una estructura de soporte que permita la grabacion
del movimiento de ambas manos.

2. Toma de videos y registro de datos clinicos y demogra cos en pacientes y sujetos
control.

3. Extraccién de la posicion de la mano mediante redes neuronales arti ciales.
4. Procesamiento de los datos para la obtencion de variables cinematicas.

5. Extraccién de parametros estadisticos de las variables cinematicas y estudio de
la viabilidad de la herramienta de captura Optica para la evaluacion del dé cit
funcional.

El Capitulo 1 introduce las enfermedades cerebrovasculares, especialmente su
impacto en el miembro superior asi como la manera de evaluarlo. Ademas, se exponen
los objetivos de este TFG.

En el Capitulo 2 se revisan las tecnologias disponibles para la captura del
movimiento, el aprendizaje profundo, asi como el estado del arte de la estimacion
de la posicion con redes neuronales.

El Capitulo 3 recoge la metodologia seguida, comenzando con el disefio y creacién
del soporte para la grabacion de videos, continuando con el proceso de grabacion de
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videos y toma de datos de los voluntarios, el ujo de trabajo en DeepLabCut para
la estimacion de la posiciéon de las manos y por dltimo, el Itrado y la extraccién de
variables cinematicas a partir de las estimaciones anteriores.
En el Capitulo 4 se exponen los resultados obtenidos. Se incluyen los parametros
estadisticos de las variables cinematicas calculadas para los voluntarios sanos.
Finalmente, el Capitulo 5 incluye las conclusiones del trabajo asi como las
propuestas de lineas futuras de investigacion.



Capitulo 2

Estado del arte

Existen varias tecnologias para la captura del movimiento de la mano (ver Figura
2.1). Wheatland et al. [31] resumen las principales propuestas:

Captura Optica basada en el uso de marcadores . Debido al elevado nimero

de grados de libertad de la mano, esta tecnologia requiere la colocacién de

numerosos marcadores. Destaca por su elevada precision espacial pero requiere
un posprocesado exhaustivo, asi como los marcadores no visibles en ciertos
instantes de tiempo son una fuente de error. Es una tecnologia cara que ademas

requiere un tiempo de preparacion elevado para la colocacion de los sensores.

Captura de movimiento con guantes . Existen diferentes disefios de coloca-
cion de sensores sobre el guante segun la aplicacion. Evita los errores debidos
a zonas no visibles, presentes en otras tecnologias, pero existen problemas de
acoplamiento entre sensores. Ademas, su uso requiere de una calibracion precisa
para cada individuo. En esta tecnologia, también encontramos guantes con
sensores inerciales.

Captura con imagenes . Uso de videos para la identi cacion de la mano.
Inicialmente, con guantes (sin sensores) con colores segln la zona de la mano.
Actualmente la captura se realiza sin guantes y en combinacion con redes
neuronales arti ciales. Es una herramienta barata pero susceptible a errores
derivados de las zonas no visibles en la imagen, asi como inexacta en la dimensién
de profundidad.

Sensores de profundidad . Tecnologias con sensores de profundidad Unica-
mente (controlador Leap Motion [32]) o en combinacién con captura de colores
(como el sistema Kinect de Microsoft [33, 34]). Es una tecnologia barata pero
susceptible a errores por las partes ocultas al sensor.
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(a) (b)

(©) (d)

Figura 2.1: Tecnologias de captura del movimiento(a) Marcadores [31],(b) guantes
CyberGloves [31],(c) Kinect [33] y (d) Leap Motion [35].

Las redes neuronales arti ciales tienen su origen o inspiracion en como funciona el
sistema nervioso humano. Es un proceso inspirado en el que una neurona recibe varias
entradas oinputs y las combina para generar una salida @utput [36]. Entre estas
entradas y salidas encontramos nodos o neuronas que modi can sus pesos (parametros
numéricos que determinan la in uencia de las conexiones entre neuronas en la red) de
modo que se minimice el error de la salida, realizando la tarea de aprendizaje [36,
37]. Destacan dos tipos de aprendizaje: supervisado y no supervisado. El aprendizaje
supervisado necesita datos etiquetados previamente y cuya correcta deteccién sera
el objetivo del algoritmo [37, 38]. El aprendizaje no supervisado emplea conjuntos de
datos no etiquetados, de los que el modelo debe aprender los patrones comunes [37, 38].
Existen otros dos tipos de aprendizaje adicionales: semisupervisado y aprendizaje
reforzado [38, 39].

Si bien, el estudio de redes neuronales con capas ocultas ya era popular en 1980
[36], en el siglo XXI ha llegado a su maxima expansion. La publicacion en 2006 de
Geo rey Hinton et al. [40], introduciendo un algoritmo de aprendizaje profundo rapido
y preciso marcé el comienzo de una nueva etapa en el desarrollo de estas tecnologias
[38]. El reciente avance del aprendizaje profundo se debe al aumento en la capacidad
de cémputo [36], con la introduccién de potentes unidades de procesamiento gra co
(GPU) asi como la disponibilidad de grandes conjuntos de datos con los que entrenar
los algoritmos [36].
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De entre los tipos de redes neuronales arti ciales, las redes neuronales convolucio-
nales (CNN) estan especialmente orientadas a tareas de reconocimiento de patrones
en imagenes. Para ello, la estructura de sus capas esta especialmente desarrollada
para tratar este tipo de datos (entradas de 3 dimensiones) [37], conviertiéndose en
la principal técnica en la vision articial o computer vision [36]. Normalmente el
aprendizaje es de tipo supervisado en el caso de imagenes [37], con aplicacion de
retropropagacion obackpropagationde caracteristicas compartidas disminuyendo asi
la carga computacional asociada a esta técnica [37, 41].

Las capas que componen las CNN seran de tipo convolucional, g®oling o
agrupacion y multicapa o fully-connected [37].

Los laboratorios de captura 6ptica del movimiento son elgold standard para
identi car movimientos patolégicos y asi poder planear terapias en enfermedades
neurolégicas y musculoesqueléticas [42]. Pese a aportar datos de gran valor, su coste
asi como la duracién del estudio impiden la coleccién de estos datos con una mayor
frecuencia asi como que el analisis del movimiento tenga lugar en entornos cotidianos
de la vida diaria del paciente [42].

El uso extendido de mdéviles junto con el desarrollo computacional del aprendizaje
profundo o deep learningha permitido el desarrollo de alternativas (ver Fig. 2.2) de
estudio del movimiento mediante videos y algoritmos de estimacion de la posicién [42].

Figura 2.2: Comparacion de ujos de trabajo con(b) y sin (a) videos [42].

Actualmente encontramos diversas propuestas de algoritmos de estimacién de la
posiciébn mediante captura éptica con videos:

LEAP [43]. Ofrece su propia arquitectura de red, que permite entrenar la red
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desde cero con el conjunto de datos de interés.

DeepPoseKit [44]. Emplea redes de tipo Stacked DenseNet para una estimacion
de la pose mas rapida que los otros modelos.

OpenPose [45]. Deteccion a tiempo real de la pose en humanos.

DeepLabCut [46]. Estimacién de la posicion mediante el uso de redes
neuronales convolucionales de tipo residual preentrenadas, ya que, para obtener
gran precision con pocos datos, utiliza técnicas degansfer learning.

Los algoritmos de extraccion de la posicidon con videos han sido utilizados con
anterioridad con pacientes. Chen et al. proponen el seguimiento de pacientes en
ambitos hospitalarios como unidades de monitorizacion de epilepsia o unidades de
cuidados intensivos [47], Ossmy et al. realiza un estudio de la locomocion en bebés
[48], asi como otras aplicaciones de la estimacion de la pose en el campo de la salud
son recopiladas por Stenum et al. [49]. En personas con ictus, Lonini et al. emplea
estos algoritmos en el estudio de la marcha [29]. Por otro lado, la estimacion de la
posicién de la mano ha sido estudiada en numerosos estudios tanto en personas sanas
[50] como en pacientes del area de neurologia [51].

Estos estudios se apoyan en el calculo de variables cinematicas. Las variables
utilizadas para evaluar el miembro superior de pacientes que han sufrido un ictus
incluyen tiempos en realizar tareas 0 movimientos, ratio de longitud de la trayectoria,
rango de velocidad, numero de picos de velocidad maxima, angulos de exion y
extension, velocidad maxima, velocidad media, etc. [12].

Segun estos antecedentes, en el siguiente capitulo se muestra la metodologia
propuesta, para introducir las tecnologias de captura éptica y redes neuronales en
el estudio del movimiento de la mano en pacientes que han sufrido un ictus.



Capitulo 3

Metodologia

En este capitulo se detalla la metodologia seguida para la extraccion de la posicion
de la mano asi como las variables cineméaticas asociadas.

En la Figura 3.1 se resume el procedimiento llevado a cabo. En primer lugar, se
grabaron los videos de las manos y se recogieron los datos de los voluntarios en la
plataforma REDCap. A continuacion, se realiz6 una copia de los videos, volteandolos
horizonalmente con Python. Los videos se dividieron en dos grupos: uno destinado a
entrenar y evaluar las redes neuronales arti ciales y otro para utilizarlo posteriormente
en el andlisis cinematico.

En morado se recogen las secciones del ujo de trabajo que se realizan con la
herramienta DeepLabCut. En primer lugar, se crean los proyectos con los videos
destinados a entrenar las redes. El proceso de entrenamiento se detalla en la Seccion
3.2 (ver Figura 3.11). Una vez entrenadas las redes, se estima la posicion de las manos
de los videos reservados para el analisis cinematico.

Finalmente, con distintas librerias de Python, se realiza el preprocesamiento de
las posiciones extraidas con DeeplLabCut, para a continuacién extraer las variables
cineméticas de las trayectorias Itradas. Por Gltimo, se asocian los datos clinicos y
demogra cos anteriormente almacenados en REDCap, con las variables cinematicas
calculadas.

11
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Figura 3.1: Flujo de trabajo. Elaboracién propia.

De acuerdo con los neurélogos participantes en el estudio, se seleccionan cuatro
movimientos basicos de las manos que incluyen movimientos habituales en las tareas
cotidianas y que a su vez se pueden grabar en un Unico plano. Cada ejercicio se repite
durante 10 segundos aproximadamente.

Estos ejercicios son:

EJERCICIO 1 - Extensién de mufieca. Alternando entre una posicion hori-
zontal y la mayor extension, elevando la parte distal de la mano, maximizando asi el
angulo entre la horizontal, la mufieca y la punta de los dedos.
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