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1. Introduccion

Las salas de cirugia son de los ambientes en donde se aplican mas protocolos de seguridad
y de control, comparados incluso con ambientes como la aerondutica (Hales et al., 2008).
Uno de los protocolos de estricto control en las salas de cirugia del mundo o incluso aqui en
Colombia, es el de esterilidad. Este protocolo previene las infecciones de sitio operatorio, las
complicaciones posteriores a la cirugia, o las infecciones que pueden resultar en tratamientos
incluso mas complejos que los originales a los que se sometia el paciente, en primera instan-
cia (Restrepo et al., 2011). Una de las fuentes de contaminacién que se ha visto con mayor
frecuencia se da por el uso de equipos fuera del campo quirdrgico tales como equipos de
cémputo, equipos de visualizacion de imagenes, entre otros. Estos equipos proveen informa-
cién al cirujano durante el procedimiento, informacion que es vital en momentos especificos
para la toma de decisiones clinicas (Jimenez et al., 2017). Poder interactuar con estos equi-
pos, desde el ambiente quirtrgico, se ha tornado en una necesidad imperativa tanto para
la industria como para los equipos médicos. En la buisqueda de soluciones a esta necesidad,
se ha encontrado que la electromiografia superficial es una de las mejores opciones de bajo
costo y facilidad de implementacién (Tsuboi et al., 2017).

La electromiografia superficial ha sido por anos uno de los métodos no invasivos, més efi-
cientes y faciles para construir sistemas de interaccién entre sujetos y maquinas (Akhlaghi
et al., 2016). El uso de la electromiografia superficial como método para manipular equipos, o
proétesis de sujetos en condiciones de discapacidad, se ha convertido en un recurrente sistema
de interaccién (Anam and Al-Jumaily, 2017; Celadon et al., 2016; Tsuboi et al., 2017). La
deteccién de los movimientos de la mano es uno de los retos mas interesantes, al permitir
manipulaciones més finas y mas complejas (Alam et al., 2018; Behrenbeck et al., 2019). La
relacién con diversos sistemas mediante la interpretacion de las activaciones musculares ha
permitido crear diversos elementos de uso cotidiano, desde juegos para pequenos o adultos
y llegando a desarrollos tales como exoesqueletos, o incluso interaccién con elementos de
maquinaria pesada (Behrenbeck et al., 2019; Park et al., 2018; Putra et al., 2019). Uno de
los gremios que ha intentado incorporar este tipo de interacciones maquina-humano es el gre-
mio médico, ya que hay situaciones donde la interaccién fisica no es la més apropiada (Patel
et al., 2019). Uno de estos momentos es el &mbito quirtrgico, &mbito en el que preservar la
esterilidad del cirujano es de vital importancia, dada las implicaciones de contaminaciéon y
posteriores cuidados del paciente (Nishikawa et al., 2003). Y es en este punto, en el que el
presente trabajo centra los esfuerzos. La busqueda de un método de interaccién con cierto
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tipo de maquinas empleadas en el quiréfano, para que el médico pueda de manera auténoma
seleccionar la imagen que desea ver, o el método de visualizacién que mas le aporte para el
momento de la cirugia en el que se encuentre (Jimenez et al., 2017).

1.1. Revision de literatura

Al revisar el estado actual de la tecnologia en deteccion de los movimientos de la mano,
mediante el uso de electromiografia superficial en el antebrazo, detectamos tendencias que
apoyan el interés de la presente investigacién (Fu et al., 2018; Quivira et al., 2018). Una revi-
sion de literatura realizada en bases de datos tales como Academic Search Complete, IEEE,
Ebsco HOST y Scopus ! permitié evidenciar un incremento en los articulos publicados en las
bases de datos, entre los anos 2016 y 2021 (Ver figura 1-1). Uno de los elementos que més
llama la atencién de la revisiéon realizada, es el bajo nimero de articulos que buscan evaluar
los sistemas propuestos con el enfoque en la deteccién de los dedos. (Akhlaghi et al., 2016;
Tsuboi et al., 2017).
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Figura 1-1.: Nuimero de articulos por ano.

Los trabajos que se encuentran en la literatura se concentran en métodos de extraccion de ca-
racteristicas de la electromiografia y clasificadores basados en datos previamente capturados
(Anam and Al-Jumaily, 2017; Tsuboi et al., 2017), donde la clasificacién se hace posterior a
la adquisicion y con aplicaciones que distan de un entorno real donde puedan usarse dichos
sistemas. Dentro de la misma revisién es posible observar, que las técnicas empleadas para
la clasificacion de caracteristicas extraidas de las senales de sEMG, se emplean algoritmos
como las redes neuronales (Anam and Al-Jumaily, 2017; Quivira et al., 2018), mostrando
robustez de la técnica frente a otro tipo de clasificadores. Otro de los hallazgos de la revisién
de la literatura es el tipo de hardware empleado en la gran mayoria de los articulos, donde

!Cadena de biisqueda empleada - Finger AND movement AND (detection OR recognition) AND Surface
AND (EMG OR electromyography)



14 1 Introduccién

prevalece el uso de equipos de computo grandes, como computadores portatiles y sistemas
de cémputo de escritorio, reduciendo la portabilidad del sistema Akhlaghi et al. (2016); Liu
et al. (2016); Villarejo Mayor et al. (2017). La revisién de la literatura, permitié evidenciar
que la electromiografia superficial (sSEMG) es el método mas empleado por los investigadores,
sin embargo en varias ocasiones se mencion6 la manilla MYO. Esta manilla, gracias a sus
caracteristicas tiene un gran potencial, por su flexibilidad y facilidad para la adquisicion de
los datos y ain existe un fuerte interés en su aplicabilidad, ya que se pudieron evidenciar
investigaciones posteriores al fin de la produccién de la manilla (Fu et al., 2018). Dado que
un sistema de electromiografia portable, implica un reto adicional, fuera del objeto de la pre-
sente investigacién, se prefirié emplear la tecnologia que ya contaba con todos los elementos
necesarios para cumplir con el objetivo principal de esta investigacion.

La tecnologia que es presentada cada dia a nivel mundial, ha permitido avanzar en las capa-
cidades de calculo de los sistemas de manera mas veloz y con un menor consumo energético.
Esto se evidencia con la apariciéon de nuevos sistemas donde se puede implementar una red
neuronal de pocas o multiples capas, que se utiliza actualmente en sistemas de aprendiza-
je automaético (machine learning), o mas alld con el aprendizaje profundo (deep learning)
(Behrenbeck et al., 2019; Zhang et al., 2017). Estos sistemas ofrecen implementaciones més
portables a los encontradas en la literatura y hace parte de los objetivos que propone en
el presente trabajo. Como criterio de selecciéon de la tecnologia, la portabilidad del sistema
de computo es prioritario para el uso de hardware especializado en la implementacién de
sistemas basados en redes neuronales 2, como las actuales unidades de cémputo neuronales
portables. (Alam et al., 2018; Tan and Le, 2019)

La revision de la literatura nos ha permitido enfocar esta investigacion en los sistemas de
clasificacion de datos de electromiografia con énfasis en los movimientos de los dedos de la
mano (Celadon et al., 2016; Stapornchaisit and Koike, 2018). La revisién nos ha permitido
acceder a una base de datos para plantear los disenos de los clasificadores y poder probar
los diferentes tipos de modelos y mecanismos de clasificacién (Liu et al., 2016; Yang et al.,
2016; Atzori et al., 2014).

Las investigaciones relacionadas con el manejo de dispositivos tecnoldgicos a distancia, y mas
aun en ambitos como las cirugias, siguen apareciendo en las revisiones de literatura (Kubat
and Berlengi, 2017). Los sistemas de control basados en la electromiografia superficial siguen
siendo parte las interfaces humano-computador mas difundidas y de facil aplicacion en di-
versos contextos. (Qi et al., 2019). Por su particularidad y facilidad de implementacién, las
bandas de captura de las senales de electromiografia siguen atrayendo investigaciones en las
que son usadas incluso en ambientes tales como las cirugias (Muhammad et al., 2020).

2www.intel.com /content /www /us/en/developer /tools /neural-compute-stick /overview.html
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1.2. Justificacion

Las neurocirugias como todas las otras especialidades de la cirugia, han tenido una evolu-
ciéon muy importante en los ultimos anos. La cirugia guiada por imagenes hace parte de estas
evoluciones de la técnica en casos complejos. Cirugias tales como la neuronavegacién, la ci-
rugia de estimulacion cerebral profunda, los implantes y biopsias por estereotaxia, exigen la
interaccién con sistemas de planeacion y de imégenes, con reconstrucciones tridimensionales,
planeacién de trayectorias, entre otras necesidades. Adicional a esta necesidad, el cirujano
y asistentes, requieren interactuar con estos equipos de manera remota, ya que la barrera
de esterilidad no debe romperse por ningin motivo. Una configuracion de una sala se puede
apreciar en la Figura 1-2. Los diversos equipos en sala, no pueden “esterilizarse” por lo
que la barrera de esterilidad se compromete cada que se emplean. Para poder superar este
requerimiento, se emplean diversas opciones desde sistemas inalambricos hasta integrar una
persona adicional en el proceso. Sin embargo, todas estas interacciones, pese a sus grandes
ventajas, no han permitido alcanzar la velocidad ni ventajas del uso de las diversas maquinas
de manera auténoma por parte del cirujano.

Figura 1-2.: Configuracién tipica de un quiréfano de neurocirugia. Muestra (1) la posicién
del cirujano, (2) instrumentadora, (3) instrumentadora circulante, (4) Anes-
tesia, (5) microscopio, (6) Mesa de instrumentos, (7) pantallas, (8) mesa de
paciente, (9) Camaras

Como se puede observar en la Figura 1-2 y 1-3, las pantallas, y demads interacciones se
encuentran aisladas de las manos de sus principales usuarios. Cirujanos, para corregir la
orientacién y/o visualizacién, instrumentadoras, para predecir los requerimientos de los ci-
rujanos, por ejemplo.

Existen otros sistemas de interacciéon (Giilmez et al., 2021), sin embargo los altos costos
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Figura 1-3.: Disposicion y delimitacion de los espacios en una sala de cirugia.

de estos, los requerimientos técnicos de las interfaces requeridas, limitan su aplicabilidad y
difusién en los multiples quiréfanos, incluso en nuestros mismos paises. Un ejemplo de estas
interfaces, se hace con los microscopios de las salas de cirugia, como se puede apreciar en la
Figura 1-4. Sin embargo, tal y como se ve en la Figura 1-5, interacciones donde se requiere
una modificacién de la visualizacién o simplemente interacciones més finas, las actuales in-
terfaces quedan limitadas.

Actualmente en Colombia, este tipo de cirugias, son siempre acompanadas por un agente
externo que sirve como manipulador de los sistemas de navegacion, como se puede observar
en la figura 1-5. Esto ha generado un incremento en el costo de los procedimientos, asociados
al pago de los servicios de esta persona de acompanante. Debido a todas estas particulari-
dades enunciadas, mas alternativas en este campo de la neurocirugia son necesarias para
brindar soluciones en las diferentes etapas. El presente trabajo pretende cubrir una de estas
necesidades.

Las infecciones del sitio operatorio (ISO) (Ver figura 1-6) en neurocirugia son eventos fre-
cuentes, clinicamente relevantes, con implicaciones importantes en morbilidad y mortalidad
para los pacientes y en los costos para el sistema de salud. Es por esta razén, el manejo
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Figura 1-4.: Posicién del microscopio y su uso durante la cirugia. Ejemplo de la necesidad
de interactuar con el equipo de parte de la instrumentadora para saber los
requerimientos del cirujano en el campo quirtirgico (Kantor et al., 2021)

Figura 1-5.: Cirujano interactuando con un sistema de navegacién (cirugia guiada por
imédgenes — Marca Medtronic (StealthStation Surgical Navigation - Naviga-
tion — Medtronic, n.d.))

adecuado de las ISO es fundamental (Garcia-Casallas et al., 2020). Existen muchos métodos
para prevenir y enfrentar las ISO. En el marco de esta investigacién planteamos un método
de interaccién con los equipos externos al drea estéril de manera inalambrica, de facil uso,
lavable y que quede cubierto en todo momento para que en ningiin momento de la cirugia
quede expuesto al campo estéril del paciente(Caba et al., 2021).

1.3. Planteamiento del problema

El presente trabajo contiene una propuesta para la realizacién de un trabajo de grado para
maestria que tiene como objetivo definir un modelo de clasificacién mediante redes neuro-
nales de los movimientos de los dedos de la mano, empleando electromiografia superficial en
el antebrazo, permitiendo obtener un sistema portable con el uso de hardware especializado
para este fin.
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Figura 1-6.: Ejemplo de una infeccién de sitio operatorio.(Cho et al., 2008)

Asi mismo, se busca implementar un clasificador en un sistema portable, por lo que se enfoca
en redes neuronales artificiales de tamano moderado, empleadas como técnica del aprendi-
zaje automatico, o evaluando una arquitectura de tamano mayor con el uso de aprendizaje
profundo. De estos algoritmos solo se utiliza y se emplea el de mejor desempeno, teniendo
como base la comparacién de la eficacia del sistema propuesto (Sharif et al., 2020).

Como tal, este trabajo explora tres tipos de clasificadores basados en diferentes propuestas de
arquitectura de redes neuronales artificiales. El primero los perceptrones multicapa (MLPC,
por sus siglas en inglés), el segundo las redes neuronales y finalmente, la transferencia de
aprendizaje empleando redes neuronales de gran capacidad de clasificacion. La extraccion de
caracteristicas y la construccién de las imdgenes necesarias para entrenar los modelos, hacen
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parte de la investigacién del presente trabajo. La comparacion de los resultados obtenidos
de estos modelos, nos permitira definir cudl es el mejor modelo de clasificacién de los movi-
mientos de los dedos de la mano, para los fines de esta investigacion.



2. Objetivo

2.1. Objetivo General

Implementar un sistema embebido basado en modelos de redes neuronales para la clasi-
ficacién de movimiento de los dedos, empleando electromiografia superficial a la altura del
antebrazo, para permitir la interaccién de sistemas en un area de cirugia, con los profesionales
del area de la salud, desde el area estéril.

2.2. Objetivos especificos

= Desarrollar modelos basados en redes neuronales, que permitan la clasificacién de los
movimientos de los dedos, empleando caracteristicas extraidas de registros de electro-
miografia de superficie.

= Implementar algoritmos basados en redes neuronales artificiales en un sistema de
cémputo embebido, que permita clasificar los movimientos de los dedos de la mano.

= Establecer un protocolo de adquisicion de capturas, con sujetos sanos en el laboratorio.

» Validar la sensibilidad y especificidad del sistema desarrollado, mediante pruebas es-
tablecidas tanto para los registros en base de datos, como los registros obtenidos para
el presente estudio.



3. Metodologia

Cuatro numerales componen el eje principal de esta investigacion. En el primer numeral se
revisan las bases de datos existentes y las caracteristicas de las poblaciones en estas, de tal
manera que podamos construir una base de datos propia y asi probar los modelos construi-
dos tanto con las bases de datos existentes como con la construida. Al revisar la literatura y
las bases de datos, se establece el protocolo a seguir con los datos obtenidos en las bases de
datos y se extraen los parametros de la poblacion requerida, de manera que se puedan seguir
los mismos parametros y de igual modo conseguir comparacion de resultados y permitir una
repetibilidad.

En el segundo numeral se revisan los métodos de la extraccién de caracteristicas de las senales
de electromiografia superficial y la identificacion de algoritmos actuales, que han planteado
métodos para clasificar los movimientos de los dedos de la mano.

En el tercer numeral se realiza el diseno del clasificador. Se proponen tres tipos de clasifi-
cadores: los basados en perceptrones multicapa (MLPC), los modelos de redes neuronales
convolucionales y finalmente la transferencia de aprendizaje empleando redes convoluciona-
les previamente entrenadas.

Finalmente, el tltimo numeral explicara el método para construir el modelo de manera em-
bebido. Los elementos que se emplean, la unidad central de procesamiento empleada y el
elemento empleado para transferir los datos clasificados en una senal interpretable por el
sistema de equipo biomédico en el quiréfano.

3.1. Bases de datos

Una revision de la literatura permite establecer cuales son los métodos de captura de las
senales de electromiografia superficial. La revisién de estas bases de datos permite conocer
las caracteristicas de la poblacion involucrada y las protocolos de captura de las senales.



22 3 Metodologia

Segundos

Figura 3-1.: Captura de la senal de EMG con la manilla MYO de Thalmic Labs

La revisiéon de literatura mostrd que existen diversas bases de datos con recopilacién de da-
tos de electromiografia superficial, sin embargo para efectos de esta investigacion se requiere
contar con sujetos sin deficiencias conocidas, por lo que se opté emplear los datos de bases
de datos NINAPRO (Liu et al., 2016; Yang et al., 2016), la cual contiene el registro de
electromiografia empleando el sistema de 8 sensores de electromiografia superficial Thalmic
Labs - MYO. Los datos en este repositorio son de uso libre y estan destinados para el empleo
en desarrollo de clasificadores de movimiento de los dedos (Atzori et al., 2014). Las carac-
teristicas de la poblacion se consignaron en la Tabla 3-1 que se puede observar a continuacion.

3.1.1. Base de Datos Ninapro

Ninapro es una base de datos multimodal disponible publicamente para fomentar la inves-
tigacion sobre manos robdticas y protésicas controladas con inteligencia artificial. Ninapro
incluye electromiografia, cinematica, inercial, seguimiento ocular y datos neurocognitivos
visuales y clinicos. Los datos de Ninapro son utilizados en todo el mundo por investigado-
res cientificos, en aprendizaje automatico, robdtica, ciencias médicas y neurocognitivas. El
conjunto de datos del Set 5 (DB5) incluye 10 sujetos sin afecciones neuroldgicas o fisicas
conocidas grabados con dos brazaletes Thalmic Myo, colocandolos en el mismo antebrazo
simultaneamente.
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Tabla 3-1.: Caracteristicas de la poblacién en la mues-
tra de la base de datos

Caracteristicas Detalles

Numero de Sujetos 10

Género de los sujetos 8 Hombres y 2 Mujeres
Edad Promedio 28 Anos

Estatura 172 cm

Peso Promedio 68 kg

Frecuencia de muestreo | 200 Hz

Resolucién 8 Bits

Filtros Integrados Notch 50Hz

En el set de datos DB5 de la Base de datos, el sujeto lleva dos brazaletes Myo, uno al lado
del otro. El brazalete Superior Myo se coloca mas cerca del codo con el primer electrodo en
la articulacién radio humeral, siguiendo la configuracion del electrodo Ninapro. El brazalete
Inferior Myo se coloca justo debajo del primero, mas cerca de la mano. Dado que el presente
trabajo, contempla unicamente el uso de un tnico sistema de captura, se escogen los datos
entregados por el primer brazalete.

La base de datos NINAPRO en su apartado DB5 establece los pardametros con los que se ob-
tuvieron los datos de electromiografia de 10 sujetos sanos (Atzori et al., 2014). Las capturas
realizadas se hicieron en 3 diferentes experimentos, los cuales constan de 12 movimientos,
16 movimientos y 22 movimientos respectivamente (Pizzolato et al., 2017). Para el objeto
de este estudio, se emplearon tinicamente los movimientos del experimento A con 12 movi-
mientos (ver Figura 3-2) dado que estos presentan suficiente simpleza y facilidad de usar en
el seno del objetivo de usuario como el planteado en este trabajo de investigacién (Atzori
et al., 2014). En los procedimientos quirtrgicos los movimientos sencillos y que permitan
realizar acciones preconfiguradas, son de gran utilidad en el proceso de estandarizacién de
los procedimientos. Los doce movimientos (12) que se expusieron poseen esta caracteristica y
permiten que los movimientos que deba realizar el usuario sean lo suficientemente pequenos
para que no se incurra en un riesgo de perdida de esterilidad por movimientos con toda la
extremidad superior por citar un ejemplo (Kubat and Berlengi, 2017).
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Figura 3-2.: Movimientos de los dedos empleados para la captura de las senales de electro-
miografia (Solano, 2021)

Los datos de las capturas realizadas con los brazaletes MYO, corresponden a 3 ejercicios
realizados por el mismo sujeto. Como se explicé previamente, se seleccionan unicamente los
datos del experimento A. En cada captura se pueden obtener los datos del acelerémetro, el
giroscopio, la orientacién en éngulos Euler y los datos de electromigrafia (Coté-Allard et al.,
2019). Todos estos datos salen del sistema en cuatro archivos CSV con una marca de tiempo.
La marca de tiempo es interpretada en unidades de milisengundos para posteriormente usar
los datos de manera acorde a los calculos requeridos en funcién del tiempo o la frecuencia.

Los datos de las caracteristicas y las imagenes de cada sujeto, son almacenadas en la carpeta
de los sujetos. En el caso de los cdlculos, estos se almacenan en un archivo plano, el cual como
se describid, tiene un total de 73 columnas y un nimero de registros equivalentes al tiempo
que le toma al sujeto realizar todas las tareas. En el caso de las imagenes, el nimero es
equivalente al niimero de registros anteriormente descritos. Estas imagenes son almacenadas
en una carpeta bajo la subcarpeta del sujeto. Las imagenes son posteriormente encapsuladas
en un archivo HDF5 (High-performance data management and storage suite)’.

thttps:/ /www.hdfgroup.org/solutions/hdf5/
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3.1.2. Base de datos propia

Para poder construir la base de datos propia, los sujetos invitados a participar de esta etapa
son sujetos sanos, sin deficiencias neuroldgicas conocidas, dado que se busca imitar las condi-
ciones de los futuros usuarios de este sistema. Los sujetos invitados siguieron los pardmetros
de la poblacién empleada en la base de Datos NINAPRO (Akhlaghi et al., 2016; Behrenbeck
et al., 2019; Park et al., 2018). En el disefio experimental se plantea capturar los datos de 10
sujetos, sin embargo se lograron obtener datos de 5 individuos inicamente ya que dada la co-
yuntura asociada a la pandemia por Covid-19 en Colombia los sujetos invitados a participar
restringieron sus interacciones por ser personal de la salud, altamente expuesto. Como parte
de las modificaciones que se tuvieron que seguir, se adicionaron parametros de bioseguridad
al protocolo de captura de los datos, esto con el fin de cumplir con las regulaciones dispuestas
por el Ministerio Nacional de Salud.

Tabla 3-2.: Caracteristicas de los sujetos de prueba em-
pleados en la captura de senales de EMG

Caracteristicas Detalles

Numero de Sujetos )

Género de los sujetos 2 Hombres y 3 Mujeres
Edad Promedio 38 Anos

Estatura 166 cm

Peso Promedio 75 kg

Frecuencia de muestreo | 200 Hz

Resolucién 8 Bits

Filtros Integrados Notch 50Hz

Los criterios expuestos en la tabla 3-2 permiten determinar la elegibilidad del sujeto. En
contraposicién, se definieron los siguientes datos como criterios de exclusion: Edad promedio
con un rango de 10 anos mas o menos. El peso, la estatura y el genero no se consideraron
criterios de exclusién.

Los sujetos de prueba ejecutaron doce (12) movimientos especificos (ver Figura 3-2). Estos
registros se almacenan custodiando la confidencialidad de los sujetos de prueba, para poste-
riormente evaluar el sistema de clasificacion. Se planted el uso de los mismos movimientos,
para la captura de senales de sujetos, y dichas capturas son anexadas al estudio, para validar
el clasificador propuesto. El protocolo para dichas capturas se detalla en el anexo “protocolo
de captura” (Ver anexo 1) con su respectivo aval por parte del comité de etica de la Universi-
dad del Rosario, el cual consta de una presentacion del movimiento en cuestion, los tiempos
estipulados para cada movimiento y el tiempo de reposo entre un movimiento y otro. Los
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tiempos de adquisicién y reposo fueron de 5 segundos por cada movimiento, con un reposo
de 5 segundos entre cada movimiento. La eleccién del tiempo de captura y reposo esta ligada
a los protocolos empleados en la captura de los datos por parte de los investigadores de la
base de datos de NINAPRO (Liu et al., 2016; Atzori et al., 2014) La captura total fue de 2
minutos por cada sujeto.

Siguiendo el mismo protocolo que se empled para la extraccion de caracteristicas e imagenes
de los datos obtenidos en la base de datos NINAPRO, los datos capturados son almacenados
en un archivo plano CSV con las caracteristicas de cada captura realizada, y las imagenes
son almacenadas en una subcarpeta en un archivo HDF5 (Ver Figura 3-3).

_Xe-x° @

5= - 1os

Figura 3-3.: Configuracion de la base de datos, archivos generados por cada sujeto

Las bases de datos se constituyen de esta manera: 10 archivos CSV y 10 archivos HDF5 para
las capturas de la base de datos NINAPRO y 5 archivos CSV y 5 archivos HDF5 para los
datos capturados en este trabajo.

3.2. Extraccion de caracteristicas

La revision de literatura permitié definir las caracteristicas de las senales de electromiografia
mas usadas, ya sea por su facilidad de extraccién o por la velocidad para obtener los datos
requeridos. Las caracteristicas se dividen en las basadas en el dominio temporal (TD) y las
basadas en el dominio de la frecuencia (FD) (Khushaba et al., 2017). Las més usuales y
con las que se han obtenido las mejores tasas de clasificacién son: Slope sign changes (SSC),
cruces por cero de la senial (ZC, del inglés zero crossing), Longitud de onda (WL, waveform
length), pardmetros Hjorth en el dominio tiempo (HTD del inglés Hjorth time-domain para-
meters), asimetria de muestras (SS, del inglés sample skewness), valor medio absoluto (MAV
del inglés mean absolute value), valor de pendiente medio absoluto (MAVS, mean absolute
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value slope), valor medio cuadrético (RMS del ingles root mean square). Todas estas carac-

teristicas se pueden detallar en la Tabla 3-3, junto a sus respectivas férmulas matemaéticas
(Anam and Al-Jumaily, 2017).

3.2.1. Caracteristicas basadas en el dominio del tiempo (TD)

En la caracterizacién de las senales de electromiografia se emplean los célculos estadisticos
mencionados en la Tabla 3-3. Cada senal capturada es subdividida en ventanas de 200ms.
La senal capturada por la MYO se obtuvo a una frecuencia de 200hz (Sharif et al., 2020).
Para poder ser analizada, se dividié cada 200 ms, dejando asi un total de 40 datos cada
sub-ventana. Cada Sub-ventana tiene un traslape del 50 % con la ventana inmediatamente
anterior, lo cual permite aumentar el nimero de muestras y ampliar asi la base de datos
obtenida (Ver Figura 3-4). El brazalete de captura MYO al tener 8 sensores, entrega 8
senales en paralelo. La extraccion aqui descrita se aplica a cada uno de los canales. Estos
datos obtenidos para cada uno de los canales (Atzori et al., 2014), se concatena de manera
horizontal, permitiendo asi obtener una base de datos con 10 caracteristicas de datos por
cada canal y una columna con la informacién del movimiento que se realizé. Al concatenar
los datos, se obtiene asi una base de datos con 73 columnas de datos. El nimero de registros
es variable, dado que esta sujeto al tiempo que le toma a cada sujeto completar la tarea.
Aproximadamente cada sujeto genera 1200 registros.

Channel 1 Channel 2 Channel 8
feature 1, feature 2, feature 3, ..., feature n feature 1, feature 2, feature 3, ..., feature n feature 1, feature 2, feature 3, ..., featuren | Mov_id
50% Overlapping

oA -

Full subject Registry

Figura 3-4.: Extraccion de caracteristicas de las senales
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Tabla 3-3.: Definicién matematica de caracteristicas, dado que Xk es la senal késima y N
es el nimero de muestras en un segmento

Caracteristica Férmula matematica
( (SL’k > xp_1Y xR > kal)O
Slope sign changes (SSC), 1 (zp <ap1 Yz <xp-1)0
SSC = Z,ivzl 2y i = |z — xa1| > humbralo
|z — 21| < humbral
(0 Resto
C de 1 nal
ruces po? cer/o e la sena 20 =% ]k\;:1 Z,
(ZC, del inglés zero cros-
. 1 (zprre1 < OY|zp — 2pqq1| > humbral)
sing) Zy =
0 Resto

Longitud de onda (WL, wa-

_ N .
veform length) WL = Zi:l |z, — ;4]

Parametros Hjorth en el
dominio tiempo (HTD del HTDy = var(x(t))

inglés Hjorth time-domain _[HTD (%))
s ) HTD, = HTDO(;(t))
parameters) ——n,
HTD, = HTDl(acdéit))

Asimetria de muestras (SS, 65— SN (X, -X)?
del inglés sample skewness) (N—1)o®

Valor medio absoluto (MAV
del inglés mean absolute va- | X = + SV ]

lue),

Valor de pendiente medio
absoluto (MAVS, mean ab- | MAVS = M AV, — M AV
solute value slope),

Valor medio cuadrético
X = /LN |z
(RMS, root mean square) RMS N Zui=1 |¥i

3.2.2. Caracteristicas basadas en el dominio de la frecuencia (FD)

Formula de la densidad energética espectral
E = / \x(t)\Q dt (3-1)

Las redes neuronales convolucionales requieren de imagenes como elementos para entrena-
miento. La construccién de estas imagenes se realiza de la siguiente manera: Cada ventana
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de 40 datos es analizada mediante un analisis de las frecuencias presentes en la senal, la ex-
traccion de las frecuencias se logra al emplear la ecuaciéon 3-1. Cada ventana anteriormente
descrita, fue empleada para construir un espectrograma con la informacion de frecuencias
(Ver la figura 3-5). Cada imagen obtenida por cada canal, es apilada horizontalmente con
la siguiente imagen para asi obtener una sola imagen, con el total de los datos del movi-
miento descrito. Dichas imagenes, son etiquetadas, con el codigo del movimiento realizado,
y almacenadas, bajo la base de datos del sujeto caracterizado.

Enjanjan]En
ax{ualusfen

spectrograma

Figura 3-5.: Extraccion de los espectrogramas de las subventanas de cada canal, y apila-
miento en una sola imagen por cada tipo de movimiento

3.3. Clasificadores

La revisiéon de literatura también permitiéo determinar los sistemas de clasificacién de los
movimientos. En la actualidad, los sistemas de computo se basan en algoritmos como linear
discriminant analysis classifier (LDA) (Villarejo Mayor et al., 2017) y Suport Vector Machine
(SVM) (Soman et al., 2016).Entre los clasificadores que se proponen en la literatura para
el estudio de estas bases de datos obtenidas, los méds empleados son los clasificadores tipo
MLPC (Perceptrén multicapa), redes convolucionales y clasificadores basados en transferen-
cia de conocimientos a redes previamente entrenadas.

Cada clasificador tiene una serie de parametros que pueden alterarse buscando obtener un
mejor resultado al realizar la clasificacion de los datos que se emplean. Dado que no existe
un método para la eleccion de los parametros, se emplea un método de exploracién con cada
uno de ellos (Ver tabla 3-4).

Existen detalles tales como la capa de entrada y la capa de salida de cada una de estos
clasificadores. En la capa de entrada se debe parametrizar el nimero de variables que se
reciben. En el caso de las caracteristicas calculadas, son 72 variables las que se introducen,
mientras que en el caso de las imédgenes de los espectrogramas, para los clasificadores de
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aprendizaje profundo, son imégenes de algunos cuantos pixeles (Ver la figura 3-6), los que se

cargan desde el archivo HDF5 junto con su indice, identificando los movimientos realizados.

)

_ Frecuencia___,

—— Tiempo (ms)

Figura 3-6.: Imégen de ejemplo de un spectrograma obtenido de una captura

Cada clasificador explorado, se detalla a continuacion.

3.3.1.

En el caso del clasificador tipo MLPC en la Tabla 3-4 se pueden observar los hyperparametros

Clasificador tipo perceptrén multicapa (MLPC)

escogidos y las variaciones que se propusieron de cada uno de ellos. Entre los hiperpardmetros
que usualmente se varian esta el optimizador de pesos, el método de activacién, el niimero
maximo de iteraciones y el tipo de aprendizaje.

Tabla 3-4.: Hyperparametros del Clasificador MLPC

Parametro Opcién 1 Opciéon 2 Opcién 3  Opcién 4
Solver SDG ADAM ADAM
alpha 0.0001 le-5 le-5
Activacion tanh relu logistics logistics
Max Iter 10 30 50 100
Num. Hidden Layers (10,10) 30 50 (10,10)
Learning Rate Constant  Adaptative Adaptative

3.3.2.

Redes convolucionales

La revisién del estado del arte muestra diversas configuraciones. Se emplearon 5 modelos
descritos y se modifica la capa de salida del clasificador expuesto (Simao et al., 2019) para
hacerlo compatible con las 13 opciones de movimiento descritas en la figura 3-2 y el movi-
miento de reposo. Cada modelo de la red es evaluado mediante la configuracion de las capas
de cada modelo. Se pueden detallar estos modelos en las figuras 3-7 a la 3-11. De cada mo-
delo evaluado, se extraen parametros que permiten evaluar su capacidad de aprendizaje y su
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nivel de entrenamiento, basado en los datos que se le introducen. Las curvas de precision y
perdidas para entrenamiento vs test, de estos modelos, nos permiten evaluar el modelo y su
comportamiento de acuerdo con los hyperparametros propuestos. Cada capa de cada modelo
puede contener ya sea una convoluciéon y una normalizacién. Otro tipo de capa puede ser
una convolucién 2D y una unidad de rectificacién linear. Posterior a las capas anteriormente
descritas, se emplearon operaciones tales como agrupaciones (Max pooling) o reduccién de
la dimensionalidad (Flatten).

Conv2D +relu Flatten

mMaxPouling mDense‘v- relu
32x32%3 ’Dmpour

Figura 3-7.: Modelo de red Convolucional # 1

Conv2D +relu Dropout

BatchNormalization @Flatten

3253213 MaxPouling Dense + relu

/
%

Figura 3-8.: Modelo de red Convolucional # 2
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3x3

Conv2D +relu Dropout

32x32x3 .
[i MaxPouling mbense +relu

BatchNormalization IiFlatten

Figura 3-9.: Modelo de red Convolucional # 3

Conv2D +relu Dropout

BatchNormalization mFlatten

g MaxPouling mDense +relu

2323

Figura 3-10.: Modelo de red Convolucional # 4

Conv2D +relu Dropout

Dense + relu

’ BatchNormalization ﬁFlatten

a2x32¢3 :
m MaxPouling

Figura 3-11.: Modelo de red Convolucional # 5

Los diferentes modelos son evaluados y de cada evaluacion se extraen las curvas de perdida
y la precisién del modelo (ver Figura 3-12). Estas curvas permiten evaluar la eficiencia del
modelo. En las curvas se puede observar el comportamiento en cada iteracién del conjunto
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de datos de entrenamiento, asi como el comportamiento de los datos validacion. Esto per-
mite evitar sesgos asociados al tipo de datos que es capaz de evaluar el sistema. Las curvas
permiten conocer el nivel de entrenamiento del modelo (muy poco entrenado a sobreentrena-
miento). Estas curvas nos entregan un dato de precision de cada modelo evaluado en funcién
de los datos empleados en el entrenamiento y posteriormente en la evaluacion.

Model Loss Model Accuracy

wraining training
144 validation validation .
~S
| 09 —y
12 Vi
101 ‘ o8] [
|

\ 0.6

P - 05

Figura 3-12.: Curvas de perdidas y precisién del modelo de red neuronal

3.3.3. Transferencia de Aprendizaje (Transfer learning)

El tercer clasificador evaluado en este estudio corresponde el uso de la metodologia de transfe-
rencia del aprendizaje (Transfer learning). En este tipo de clasificadores se emplea un modelo
previamente entrenado y se le modifican tanto capa de entrada para que las imagenes cons-
truidas puedan ser empleadas en la clasificacion y la capa de salida para que los resultados
correspondan con las categorias a clasificar (Ver figura 3-13). En el caso de la capa de salida,
dado que hay 13 posibles opciones se reemplaza para obtener asi la clasificacion esperada. La
revision de literatura permitié definir varios modelos entre los cuales se escogieron: VGG-16
2 ResNet50 2, y DenseNet121 4. Estas Redes se emplearon por su alta precisién para la
clasificacién de imagenes y por reducir el efecto de rotacién de los electrodos al momento de
tomar las capturas de electromiografia (Ameri et al., 2020)

2https://neurohive.io/en/popular-networks /veg16/
3https://iq.opengenus.org/resnet50-architecture,/
“https:/ /keras.io/api/applications/densenet/
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Figura 3-13.: Modelo de transferencia del conocimiento

La evaluacion de los modelos de transferencia del conocimiento se hace mediante las curvas de
precision y perdidas (ver Figura 3-12). Se obtiene un porcentaje que representa el valor de la
precision alcanzada y el nivel de pérdidas que se obtiene al emplear este modelo en especifico.

3.3.4. Validacion de los modelos (Leave One Out - LOO)

Todos los modelos, se evaluan mediante la combinacién de sujetos de prueba y sujetos para
validacién. Esto permite garantizar que un sujeto que no esta entre los datos de aprendiza-
je, sea sujeto de pruebas del modelo estudiado. Para evidenciar la precision del clasificador
propuesto, se realiza un entrenamiento del sistema empleando nueve (9) sujetos para entre-
namiento y dejando un (1) sujeto para validacién (método Leave one out). Este proceso se
repite con cada sujeto de prueba. Las 10 configuraciones obtenidas (Figura 3-14) permiten
una validacién cruzada de los registros obtenidos (Bradley, 2010). Los datos restantes se
destinan a la validacion del clasificador. Esto permite generar un entrenamiento de la red
neuronal y luego facilita la evaluacién de cuantos movimientos es capaz el clasificador de
reconocer y con qué efectividad puede clasificarlos. El ejercicio ademés permite evaluar, los
diferentes parametros empleados en la configuraciéon del clasificador y por tanto modificarlos
hasta alcanzar resultados de desempeno comparables con los que se establecen en la revisién
de la literatura realizada (Sharif et al., 2020). Al variar el sujeto de validacién, se obtienen
10 configuraciones de sujetos de entrenamiento y validacion.

3.3.5. Evaluacién de los resultados

Los resultados son expresados en forma de una matriz de confusién donde se representan las
clasificaciones obtenidas versus las clasificaciones esperadas de acuerdo a la figura 3-15
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Figura 3-14.: Modelo de LOO (Leave One Out)
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Figura 3-15.: Representacion de la matriz de confusion

Finalmente los datos obtenidos se expresan en forma de un porcentaje de precisién. Donde
VP son los verdaderos positivos, VN son los verdaderos negativos, FP son los falsos positi-
vos y FN son los falsos negativos. La ecuacion 3-2 permite calcular la precision de los datos.
Esta métrica permite comparar los resultados empleados en los diversos trabajos realizados
en este mismo objetivo de investigacién (Anam and Al-Jumaily, 2017)

Formula de la precision

Y VP+VN
>VP+FP+VN+FN

Precision =

3.3.6. Evaluacién del tiempo de ejecucién del algoritmo

Los diferentes clasificadores son evaluados gracias a su efectividad e igualmente mediante el
tiempo que les toma realizar la tarea solicitada. Para obtener este objetivo (ver figura 3-16)
se evaluo el tiempo que le tomd a la misma maquina extraer una ventana de electromiografia
de los 8 canales, posteriormente, extraer los datos correspondientes de esta, ya sea extraccion
de caracteristicas, o conversiéon en una imagen. Posteriormente, se pasa al clasificador con
objeto de que este genere un resultado evaluando el posible movimiento al cual corresponde
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esta ventana escogida. Al terminar esta tltima accién, la plataforma de programacion entrega
el resultado en tiempo de ejecucion de la accion realizada.

HT Dy = var(x(t))

. HTDo(451))
g HT Dy =\| 1oy
g% da(t)
Fonl HTD, = i)

HT D (x(t))

o N' I Xrus =/ % Sl

Frequency (i)
R R R R ERE]
8

L

L renoo ! !
caracteristicas

Figura 3-16.: Representacion del tiempo transcurrido para ejecutar la accién completa del
clasificador

Los resultados de este ejercicio son evaluados con 5 muestras aleatorias, con el fin de deter-
minar un tiempo promedio de ejecucién y los resultados son consignados en una tabla para
su posterior analisis.

3.4. Sistema embebido

El mejor clasificador obtenido por medio de las bases de datos tanto NINARPO como propia
de acuerdo a las pruebas de precision, se implementa en un sistema embebido, basado en
dispositivos como una Raspberry Pi (Raspberry Pi 4 Model B) y un médulo especializado
para modelos de redes neuronales como el Neural Computer Stick (NCS) de Intel (Intel®)
Neural Compute Stick 2). Al ser estos dos sistemas embebidos, se abre la posibilidad que
sea un sistema portable (Ver figura 3-17).
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Raspberry Pi
Foundation

ARUDINO

Figura 3-17.: Modelo del sistema embebido

El Sistema de captura transmite la senal de la electromiografia a la unidad central de pro-
cesamiento Raspberry Pi. Esta Unidad, genera la extraccién de caracteristicas de la senal
y la entrega al clasificador escogido que se encuentra embebido en la NCS, el cual puede
albergar el clasificador basado en redes convolucionales. Este genera una respuesta, la cual
es interpretada nuevamente por la Raspberry Pi. De acuerdo al movimiento encontrado, una
senal serial es emitida a la placa Arduino DUE. Esta se encarga de interpretar la senal y
transformarla en una senal serial interpretable por un computador cualquiera como una senal
de un teclado. Se escogié como senal de interpretacién las funciones (F1, F2, ... F12).

Para efectos de no requerir instalar ningin software ni manipular el sistema objetivo (esta-
cién de neurocirugia), se prefiere simular el comportamiento del sistema que interactiia como
un teclado USB. Esto se logré mediante el uso de un ARDUINO DUE; el cual cuenta con un
puerto de programacién y un puerto nativo USB. Este segundo conectado al sistema final,
y el primero conectado al Raspberry Pi.

En el sistema de imagenes empleado para esta investigacion, las teclas de funciones rapidas
resumen las interacciones mas frecuentemente empleadas por los cirujanos. Durante el proce-
dimiento quirirgico, cambiar las vistas de las imagenes necesarias, incrementar o disminuir
los niveles de energia de ciertos dispositivos, entre otras interacciones, son acciones de fre-
cuente uso. El permitir configurar un sistema de interaccion con dichas teclas de acciones
rapido, permite emular comandos en el teclado. En el caso del sistema de visualizacion de
imédgenes de neurocirugia, las teclas de funciones rapidas, permiten intercambiar las vistas,
asi como activar o desactivar los punteros de posicién en dichas imagenes. Estas funciones
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se resumen en la figura 3-18.

Teclas de acceso rapido

Tecla de acceso rapido

Resultado

<Alt> + <N>

Abrir un cuadro de dialogo para guardar un archivo de
notas en un directorio de examenes

<Alt> + <T>

Mostrar las descripciones de todas las anotaciones

<F1> Seleccionar la perspectiva predefinida uno, si se ha
guardado

<F2> Seleccionar la perspectiva predefinida dos, si se ha
guardado

<F3> Seleccionar la perspectiva predefinida tres, si se ha
guardado

<F4> Alternar entre un punto y lineas de cruces

<F5> Alternar giro automatico 3D en la tarea PointMerge®

<F9> Crear una anotacion cuando la interfaz Annotations

(Anotaciones) esta abierta

Figura 3-18.: Teclas de las funciones rapidas del sistema de imédgenes

El Arduino se encarga de interpretar la senal exportada por el clasificador, y la convierte

en un comando o tecla funcién (F1, F2, ...

sistema de iméagenes, y realiza una accién correspondiente.

F12). La tecla funcién es interpretada por el



4. Resultados

Los diferentes clasificadores son entrenados y evaluados con los mismos sujetos de prueba. En
una primera instancia con los datos de la base de datos NINAPRO y en segundo lugar con
los datos de la base de datos propia. El entrenamiento de los modelos permite determinar qué
tan preciso es este proceso. Los resultados de cada método de clasificacion se consignan en
los siguientes apartados. Con cada clasificador, se evalué tanto la precision, como el tiempo
que le tomé al método, llegar a la clasificacién esperada. Estos dos conjuntos de resultados
nos han permitido concluir cudl es el mejor sistema para resolver la pregunta problema que
nos hemos planteado, en el seno de este trabajo de investigacion.

4.1. MLPC

La exploracién de los hyperpardametros que se describieron en la tabla 4-2, dié como resulta-
dos los descritos en la tabla 4-1. Al emplear el método de validacion Leave One Out se puede
observar una consistencia en los resultados observados. Estos resultados son resumidos en
la Figura 4-1. Los resultados de esta evaluacién oscilan entre 63.3% y 68.7 %. El maximo
resultado de precisién es 68.7 % alcanzado con el experimento nimero 1.

Tabla 4-1.: Tabla de resultados del clasificador MLPC

Promedio | Desviacion estandar
Puntaje Entrenamiento EXP 1 | 68.7% 0.01
Puntaje Test EXP 1 63.3 % 0.04
Puntaje Entrenamiento EXP 2 | 64.4% 0.00
Puntaje Test EXP 2 63.5 % 0.02
Puntaje Entrenamiento EXP 3 | 66.4 % 0.01
Puntaje Test EXP 3 63.3% 0.03
Puntaje Entrenamiento EXP 4 | 66.4 % 0.01
Puntaje Test EXP 4 63.3 % 0.03

Los hyperparametros del Experimento 1, son resumidos en la tabla 4-2.
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mScore Train Exp 1 Score Test Exp 1 mScore Train Exp2 ™ Score Test Exp 2 mscore TrainExp 3 ® Score Test Exp 3

X 05 )
lool loo2 Loo3 Loo4 LooS Loo6 Loo7 Loo8 Loo9 Loo10 Lool Loo2 Loo3 Lloo4 LooS Loo6 Loo7 Loo8 Loo9 Loo10 lool loo2 Loo3 Loo4 LooS Loo6 Loo7 Loo8 Loo9 Loo10

Clasificador MLPC # 1 Clasificador MLPC # 2 Clasificador MLPC # 3

Figura 4-1.: Grafica de los resultados del clasificador MLPC empleando el método LOO

Tabla 4-2.: Hyperparametros encontrados mediante la exploracién del clasi-
ficador MLPC

Parametro Hyperparametro encontrado mediante la exploracion
Solver Adam

Alpha 0.0001

Activation Relu

Max Iter 30

Hidden Layer Sizes (100)

Learning Rate Constant

Después de determinada la combinacion de parametros, se procede a generar una matriz de
confusién para calcular el valor de la precision del clasificador escogido y evaluar el movi-
miento con el mejor indice de precision.
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Tue label

Figura 4-2.: Matriz de Confusion de los datos de la Base de datos NINAPRO mediante el

Confusion matrx, without normalization
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uso del clasificador MLPC

El resultado de esta prueba tuvo una precisién de 63,3 + 3 % (Ver la Figura 4-2). Un anélisis
de esta matriz, permite determinar que los movimientos con mayor indices de precisién son
los movimientos 9, 10 , 1 y 5 respectivamente. El movimiento 1 corresponde a la flexién del
dedo indice, el 5 a la flexion del dedo anular, el 9 a la aduccién del dedo pulgar y el 10 a la

abduccién del dedo pulgar (ver la tabla 4-3).

Tabla 4-3.: Matriz de Confusion de los datos de la Base de datos capturada mediante el uso

5

5

- 20
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- 10

del clasificador MLPC en formato de representacion de datos
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Al emplear los datos capturados, se puede apreciar que los movimientos que mas alto indice
de precision presentan, son el movimiento 3, el cual corresponde a la flexion del dedo medio,
el 9 que corresponde a la aduccién del dedo pulgar y el movimiento 11 el cual corresponde
a la flexion del pulgar. Adicional a estos movimientos, se evidencia que hay una alto grado
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Tabla 4-5.: Resultados de la precisién de los modelos de CNN. Nota: Cada Configuracién
(Cnfg) - Hace referencia a la configuracién del modelo de LOO definida en la
figura 3-14
Cnfg1 Cnfg2 Cnfg3 Cnfg4 Cnfgb Cnfg6 Cnfg7 Cnfg8 Cnfg9
Modelo 1 | 57,6 45,7 68,4 64,5 61,1 69,7 59,7 51,9 58
Modelo 2 | 56,5 43,7 67,3 57,3 59,8 70 50,1 45,1 55,4
Modelo 3 | 56,7 53,5 67,5 63,9 59,1 71 59,1 47 56,6
Modelo 4 | 57,6 52,9 68,7 65,6 61,3 70,5 57,5 48 58,4
Modelo 5 | 59,7 55,6 67,1 66,6 59,3 68,2 61,3 43,2 60,2

de precision en la detecciéon del estado de reposo.

Otro experimento realizado es la combinacién de los datos de ambas bases de datos (Ninapro

y datos capturados). Esta combinacién busca incrementar el nimero de sujetos empleados

en la fase de entrenamiento asi como en la fase de validacién. Los resultados obtenidos en

estos casos se consignaron en la tabla 4-4.

Tabla 4-4.: Resultados de las diferentes configuraciones del clasificador MLPC

Configuracién 1 | Configuracion 2 | Configuracion 3
Datos Entrenamiento Ninapro Ninapro Capturada
Datos Validacién Ninapro Capturada Capturada
Precisién 63,3 % 63,5 % 66,7 %

En el caso de los datos de las dos bases combinadas, el mejor resultado se obtiene al emplear

los datos de la base de datos capturada como validacién y con los datos de la base de datos
capturada como datos de entrenamiento.

4.2,

Redes Convolucionales

El siguiente tipo de clasificador evaluado en esta investigacion es la red convolucional. Los

resultados de los cinco modelos estudiados se consignaron en la tablas 4-5 y 4-6.

Como resultado de cada modelo se obtienen los datos de promedio y desviacién estandar.

Estos resultados, permiten construir la grafica en la Figura 4-3, en ella podemos observar que

el modelo con menor dispersion es el modelo 5. El modelo con la mayor precision reportada

es el modelo 4.
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Tabla 4-6.: Resultados de cada modelo
Mean Stddev
Modelo 1 | 59,6 % 7,6
Modelo 2 | 56,1 % 9
Modelo 3 | 59,4 % 7,3
Modelo 4 | 60% 7,3
Modelo 5 | 60,1 % 7,6

B Modelo1 M Modelo2 [ Modelo3 M Modelo4 M Modelo 5
75

70

55

50

45

40

Figura 4-3.: Resultados de las configuraciones de los modelos del Clasificador CNN

Los modelos que mostraron mejor resultado son el modelo 4 con una precisiéon del 60 % y el
modelo 5 con una precisién del 60,1 %. Las curvas ! de precisién y perdidas para entrena-
miento vs test, de estos modelos, nos permiten evaluar el modelo y su comportamiento de
acuerdo con los hyperpardametros evaluados (Ver Tabla 4-7)

Los modelos 4 y 5 de CNN son sometidos al método de validacion LOO. Los resultados

1Useful Plots to Diagnose Your Neural Network — by George V Jose — Towards Data Science, n.d.

Tabla 4-7.: Hyperparametros de la CNN

Parametro Opcion escogida
loss ‘categorical crossentropy’
optimizer SDG(Ir = 0.001)
batch _size 128

epochs 20
validation_split 0,1
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Tabla 4-8.: Resultados de la precision obtenida, Transfer Learning

Modelo Accuracy
VGG16 54,4 %
ResNet50 52,4 %
DenseNet121 | 52,1 %

obtenidos mediante la validacién LOO son ponderados y posteriormente comparados por
cada tipo de modelo de CNN empleado. La grafica permite observar el comportamiento de
la precision de los modelos 4 y 5, con cada tipo de configuracién. Los resultados se pueden
observar en la figura 4-4

e=@=Viodelo 4 @ Modelo 5

90.0%

80.0%

70.0%

60.0%

50.0%

40.0%

30.0%
Config 1 Config 2 Config 3 Config 4 Config 5

Figura 4-4.: Resultados de las configuraciones de los modelos 4 y 5, Clasificador CNN

El mejor resultado se puede observar con la tercera configuracion, en la cual el sujeto de
prueba es el sujeto 3. En esta configuracién, tanto el modelo 4 como el modelo 5 mostraron
un alto grado de precisién, llegando hasta el 80 %. El resultado obtenido para los modelos
que mas alto resultado de precisién presentaron, se puede observar Figura 4-4. El promedio
de estos modelos es de un 63,9 % y 64,2 % de precision.

4.3. Transferencia de aprendizaje

El uso de redes neuronales previamente entrenadas, es una técnica que facilita y aumenta las
posibilidades de obtener un clasificador més agil para detectar factores especiales en image-
nes. En el caso de nuestro estudio, las tres redes VGG16, ResNet50 y DenseNet obtuvieron
los resultados que se consignan en la tabla 4-8.
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El resultado del entrenamiento empleando los datos de Ninapro de estas tres redes neurona-
les oscila el 52 %, siendo 54.4 % el mejor resultado para la Red neuronal VGG16. En todos
los casos, se entreno la red y se valido con 30 épocas.

Los resultados de todos los clasificadores se resumen en la tabla 4-9.

Tabla 4-9.: Resultados de precision de los diversos clasificadores estudiados

MLPC CNN Transfer Learning
Configuraciéon 1 63,3% | Modelo 1 59,6 % | VGG16 54,4 %
Configuracién 2 63,5% | Modelo 2 56,1 % | ResNet50 52,4 %
Configuracién 3 66,7 % | Modelo 3 59,4 % | DenseNet121 52,1 %
Modelo 4 60,0 %
Modelo 5 60,1 %

La evaluacion de los tiempos de ejecucion de cada uno de los algoritmos se resume en la
tabla 4-10. Los tiempos para el MLPC fueron de 0.1728 4+ 0.0103, siendo el menor tiempo
de todos los clasificadores. Los tiempos para las CNN y transferencia del aprendizaje fueron
0.337 4+ 0.1529 y 1.3078 + 0.0532 segundos respectivamente.

Tabla 4-10.: Tiempos de ejecucién de cada tipo de clasificador. Tiempos en segundos (s)

MLPC | CNN | Transfer Learning
Time 1 | 0,177 | 0,224 1,307
Time 2 | 0,171 | 0,201 1,275
Time 3 | 0,156 | 0,526 1,237
Time 4 | 0,188 | 0,522 1,324
Time 5 | 0,172 | 0,212 1,396
mean 0,1728 | 0,337 1,3078
Std 0,0103 | 0,1529 0,0532




5. Discusion

En el desarrollo del presente trabajo de investigacion, se compararon tres tipologias de cla-
sificadores. En primer lugar, los MLPC con 3 tipos de configuracién. Los resultados de este
primer tipo de clasificador varian de 63 % a 66.7 %. El clasificador que mejor desempeno
demostré en el andlisis, cuenta con un arquitectura resumida en la tabla 4-2. Con una con-
figuracion de 100 capas ocultas, y con solo 30 iteraciones, este tipo de clasificador por su
sencilla configuracion es el mas eficiente, y rdpido para el tipo de requerimiento del presente
trabajo.

La precisién calculada para el clasificador MLPC es de 63,5% la cual comparada con los
datos de la base de datos Ninapro (Simao et al., 2019), difiere inicamente en 0.2 %. Si se
emplean tnicamente los datos capturados, tanto para el entrenamiento como para la va-
lidacién, empleando el mismo principio de validacién cruzada (Bradley, 2010), obtenemos
precisiones incluso mayores, llegando al 66,7 % (Ver la Tabla 4-9). El clasificador que por
nivel de precisién presentd los mejores resultados es el MLPC llegando a una precision del
66,7 %.

El segundo tipo de clasificador son las redes neuronales convolucionales. Este segundo tipo
de clasificador tiene una ventaja con respecto a los MLPC por cuanto su capacidad de apren-
dizaje y adaptacién al dato de entrada es mas amplio. Las senales de entrada, en este caso las
imégenes de la matriz del espectrograma, pueden posicionarse o tener variaciones que este
método de clasificacion es capaz de obviar y por tanto mejorar su capacidad de clasificacién.
Siendo que solo se procesa un solo tipo de dato extraido de las senales de electromiografia,
esto supondria una etapa anterior al proceso mismo de clasificacion. El proceso de construir
la imagen (matriz del espectrograma) es un proceso lento y puede acarrear un retraso en el
proceso de clasificaciéon en vivo, que estamos trabajando en el presente trabajo de investiga-
cién. La precision de este tipo de clasificador oscild entre el 56,1 % y 59,6 %. La arquitectura
que mejor se desempeno es la arquitectura del modelo 4 y 5. Estos modelos cuentan con una
serie de 4 convoluciones seguidas de una capa de normalizacién seguido finalmente de un
proceso de agrupamiento. Esta arquitectura se puede ver en las figuras 3-10 y 3-11. Esto
lo ubica como la segunda mejor opcién para clasificar todos los movimientos estudiados. Sin
embargo, este clasificador tuvo un alto desempeno, al intentar clasificar 3 movimientos pun-
tuales (movimiento 3 el cual corresponde a la flexién del dedo medio, el 9 que corresponde
a la abducciéon del dedo pulgar y el movimiento 11 el cual corresponde a la flexién del pul-
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gar). Estos movimientos alcanzaron niveles de precisién de la clasificacién superiores al 90 %.

Siendo el objetivo de este trabajo: la manipulacién de sistemas de computo desde el campo
quirdrgico estéril, el nimero de acciones a construir puede variar de acuerdo a la necesidad
médica. En el caso puntual de neurocirugia, un valor de 5 movimientos, es un niimero que a
consideracién de los médicos, es suficiente para la interaccién con el sistema de navegacién
intra-quirurgica.

El modelo de Red Neuronal convolucional que mejores resultados entregd es el Modelo 5,
obteniendo un resultado de 60,1 %. Este resultado es comparable con el resultado obtenido
en la literatura, al emplear este tipo de clasificador para la deteccién de los movimientos de
los dedos, basandose en las capturas de electromiografia del antebrazo. Resultados similares
se pueden encontrar como del 61,2% reportado por otros grupos de investigacién (Simao
et al., 2019)

El tercer método de clasificaciéon aplica la técnica de transferencia del aprendizaje. Se esco-
gieron tres redes que segun la literatura tienen un alto nivel de clasificacion, sin embargo
las imagenes de espectrogramas de las senales de electromiografia, no contienen los mismos
componentes de imégenes empleadas en otros trabajos de clasificaciéon. Resultado de esto,
el método de Transfer Learning obtuvo resultados mdas bajos, y solo alcanzé un 54,4 % en
el mejor de los sistemas evaluados. Esto nos lleva a proponer como futura investigacién la
determinacion del tipo de extraccién de caracteristica que pueda ser convertido en imagen,
que aumente, y mejore estos niveles de clasificacion.

En cuanto a los tiempos de célculo de cada uno de estos clasificadores, el Modelo de MLPC
presentd un tiempo de célculo de una muestra de 170 milisegundos, mientras que los clasifi-
cadores CNN y Transfer Learning tomaron 337 milisegundos y 1300 milisegundos respectiva-
mente (ver tabla 4-10). Para obtener estos resultados se empleo el entorno de procesamien-
to de Google de nombre Colab!. La mdaquina asignada para esta investigaciéon cuenta con
parametros de trabajo tales como Ram ampliada de 16000 MB, procesador Intel(R) Xeon(R)
CPU @ 2.30GHz, GPU Tesla P100-PCIE-16GB 2. El criterio de tiempo transcurrido para
la ejecucion de las rutinas se escogié para seleccionar un modelo sobre otros, con el fin de
poder embeber el sistema en una plataforma de calculo portable, y asi poder usarla en el
entorno escogido.

La robustez de los clasificadores evaluados ha demostrado que el planteamiento y objetivo de
esta investigaciéon tienen un desarrollo aun distante de la 6ptima situacion que se esperaria,
sin embargo, demuestra que es un sistema que resulta de sumo interés por su eficiencia en

Thttps://colab.research.google.com
https://towardsdatascience.com/colab-pro-is-it-worth-the-money-32a1744f42a8
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tiempo y por su facilidad de construccion.

En aras de mejorar los resultados presentados en este trabajo se propone que una segunda
fase de esta investigacion se centre en el incremento del nimero de participantes y su dis-
persion en los tipos de sujetos que participan en la construccién de las bases de datos, y por
tanto de los entrenamientos de los modelos escogidos. Esto ayudaria con la diversificacién
de los modelos.

Finalmente, en aras de mejorar aiin mas la diversificacion de los datos de entrada para el sis-
tema de entrenamiento, se deberia hacer mediciones de los sujetos, modificando ligeramente,
la posicién de los electrodos, sacando de la ecuacién de célculo, la necesidad de posicionar
los electrodos, exactamente, de la misma manera siempre. Una vertiente adicional es la in-
vestigacion de nuevos modelos de extraccién de datos y conversion en imagenes para obtener
caracteristicas como bordes que hacen mas ”tnicas”las imagenes para su posterior clasifica-
cion.
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B. Consentimiento Informado para los
voluntarios en la captura de las
senales



ESTUDIO DE INVESTIGACION

“Disefo de un sistema embebido de clasificacion de movimientos de los
dedos de la mano, empleando electromiografia superficial en antebrazo”

DOCUMENTO DE CONSENTIMIENTO INFORMADO

° Por favor, lea cuidadosamente esta informacion sobre el estudio de
investigacion titulado “Disefio de un sistema embebido de clasificacion de

movimientos de los dedos de la mano, empleando electromiografia superficial
en antebrazo”

° Siéntase en completa libertad de preguntar al personal del estudio
todo aquello que no entienda.

° Una vez haya comprendido la informacidn, se le preguntara si desea
participar del estudio. En caso afirmativo, debera firmar este documento y
recibira una copia.

DESCRIPCION GENERAL

La presente investigacion busca clasificar los movimientos de los dedos gracias a la captura de
sefiales de eléctricas generadas por los musculos a la altura del antebrazo - mejor conocida cdmo
electromiografia superficial en el antebrazo, mediante el uso de una banda de sensores de contacto,
no invasivos y con transmision de los datos de manera inaldmbrica. El objeto de esta captura de
datos es disefiar un método de clasificacion de los movimientos de los dedos, que permita
posteriormente usar este clasificador como un sistema de interaccidon con equipos en ambitos
donde el usuario no puede tocar el equipo con el cual desea interactuar, como por ejemplo los
equipos en las salas de cirugia.

OBJETIVO DEL ESTUDIO

Documento de Consentimiento Informado Pagina 1 de 6. Version 01 de 26 de Julio de 2021



Implementar un sistema basado en modelos de redes neuronales para la
clasificacion del movimiento de los dedos, empleando electromiografia
superficial a la altura del antebrazo, con objeto de permitir la interaccion de
sistemas de cOmputo en un area de cirugia con los profesionales del area de la
salud, desde el area estéril.

¢POR QUE FUE USTED ELEGIDO PARA PARTICIPAR EN ESTE ESTUDIO?

Para poder simular los usuarios que podrian usar este disefio, buscamos por lo
menos 10 personas de una edad entre los 25 y los 60 afos de edad y sin
afecciones neuroldgicas conocidas. No existen limitantes por género. Se
recomienda que los usuarios sean usuarios de sistemas de cdmputo, ya que
los movimientos a imitar seran similares a los usuarios de los “mouse” de los
computadores. Como Unica limitante, es que el usuario no tenga lesiones
abiertas o cutdneas en el drea del registro electromiografico.

RIESGOS Y BENEFICIOS

Los datos capturados, se realizan de manera no invasiva, mediante el uso de
una banda de electromidgrafos de superficie. La banda genera una ligera
presion sobre la piel, garantizando el contacto adecuado de los sensores con
la piel del usuario. La presidn se maneja de manera manual, por lo que la piel
no debe presentar ninguna lesion. Al conceder a esta investigacion la
oportunidad de registrar los datos, estda permitiéndonos expandir Ia
variabilidad de datos, y mejorar el clasificador, objeto de esta investigacion.

El Unico riesgo registrado que puede ser objeto de objecion por parte de los
usuarios es el contacto directo con la piel. Por tal motivo, previo al uso y al
terminar el registro, se le hara una limpieza de los sensores, con soluciéon de
alcohol al 70%. Esta limpieza permitira que el contacto sea mas aséptico. Sin
embargo, como se explicé antes, los electromiografos no son invasivos por lo
qgue no habra lugar a intercambio de fluidos mediante el uso de la banda de
deteccion.
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La actual investigacién permitira desarrollar un clasificador, para interactuar
con equipos, sin la necesidad de contacto fisico con estos. Esto trae beneficios
en areas como las salas de cirugia, u otros ambientes, como plantas donde se
haga uso de sistemas de computo en simultaneidad con productos lesivos para
el usuario.

¢COMO SERA LA PARTICIPACION EN EL ESTUDIO?

“Su participacién requiere de los siguientes procedimientos, que usted podra
libremente aceptar o rechazar:

1. Se registrara en un archivo sus datos de contacto, con objeto de poder
contactarle en caso de requerir un nuevo registro.
2. El lugar para realizar estos procedimientos sera acordado entre el

investigador y usted, de tal manera que se conserve su seguridad vy
tranquilidad. No se requiere de un espacio especial ya que la captura se puede
realizar en cualquier ambiente.

3. Se le realizara unas preguntas relacionadas a su uso regular de sistemas
de cOmputo, y/o sistema de imagenes médicas preferiblemente.

4, Se le pedira descubrir la manga del brazo donde se realizara la captura
del registro de electromiografia.

5. El tiempo del registro, puede oscilar entre 15 y 30 minutos, de acuerdo
a la repetibilidad de las capturas.

6. Se le presentara al sujeto, un video demostrando los movimientos a
realizar, se realizard una muestra del movimiento antes de iniciar con el
registro.

7. Se realizaran 3 repeticiones del mismo movimiento.

8. Se realizaran un total de 12 movimientos diferentes.

9. Al finalizar se almacenaran los movimientos en una base de datos de

manera anénima, para asi preservar la confidencialidad de los datos.

GARANTIAS DE SU PARTICIPACION
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Participar en el estudio no tiene ninguln costo. Los procedimientos que se le
practiquen en este estudio tampoco tendran costo.

Ni usted, ni otra persona involucrada en el estudio, recibird beneficios
politicos, econédmicos o laborales como compensacidn por su participacion.

Su participacidon sera completamente voluntaria y tendra el derecho de
retirarse en cualquier momento del estudio si usted asi lo desea. Igualmente,
si en algun momento desea que la informacion que usted brinda no sea
utilizada por los investigadores, lo podra comunicar y respetaremos su
decision.”

MANEJO DE LOS DATOS DE INVESTIGACION

La informacion se mantendrd bajo estricta confidencialidad y no se utilizara su
nombre o cualquier otra informacidon que pueda identificarlo personalmente.

Toda la informaciéon que se obtenga de este estudio de investigacion se
utilizard unicamente con el propdsito que aqui se comenta. Los investigadores
de este estudio son los Unicos autorizados para acceder a los datos que usted
suministre. Los datos de los registros, seran empleados Uunicamente por los
investigadores con el objeto de desarrollar el clasificador y Unicamente para
las pruebas del mismo. No se dara acceso a sus registros salvo su voluntario
consentimiento.

Los datos obtenidos seran almacenados en el computador del investigador
principal, y en la cuenta de “Google Drive” la cual nos prestara todos los
beneficios de almacenamiento y seguridad con los que cuentan. Los datos de

garantia de seguridad pueden verse en el siguiente link:
https://www.google.com/intl/es ALL/drive/terms-of-service/

El usuarios responsable del uso de los datos y almacenamiento es:

Alfredo Sanabria Solano. Celular de contacto: 3176405709.
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ACEPTACION

Por favor marque con una “X” en caso que acepte o no acepte lo siguiente:

Autorizo a los investigadores del estudio Acepto No
“Diseno de un sistema embebido de acepto
clasificacion de movimientos de los dedos de
la mano, empleando electromiografia
superficial en antebrazo” para:

° Realizar los procedimientos descritos
en este documento, necesarios para la
realizacion del estudio de investigacion

° Comunicarse conmigo para hacer los
seguimientos requeridos por el estudio
° Comunicarse conmigo para invitarme a

participar en la etapa de pruebas del
clasificador realizado

Participante

Nombre Cédula Firma Dia/Mes/Afio

ESPACIO RESERVADO PARA EL INVESTIGADOR

En nombre del estudio “Disefio de un sistema embebido de clasificacion de
movimientos de los dedos de la mano, empleando electromiografia superficial
en antebrazo”, me comprometo a guardar la identidad
de como participante. Acepto su
derecho a conocer el resultado del clasificador realizado y a retirarse del
estudio a su voluntad en cualquier momento. Me comprometo a manejar los
resultados de esta evaluacidén de acuerdo a las normas para la realizacién de
investigacién en Colombia (Resolucidon 8430 de 1993 y Resolucién 2378 de
2008) y la ley para la proteccion de datos personales (Ley estatutaria 1581 de
2012).
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Nombre: Alfredo José Sanabria Solano
Documento de Identidad No. 80194517

Firma:

Fecha (dia/mes/afio) / /

¢INFORMACION O PREGUNTAS ADICIONALES?
Si en algun momento desea obtener informacidon adicional sobre el estudio
puede contactar a:

Alfredo José Sanabria Solano, Investigador principal.
Universidad del Rosario, Sede Quinta de Mutis.
Teléfono 3006403537
alfredo.sanabria@urosario.edu.col
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