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Resumen

Este trabajo de tesis complementa los requisitos de la carrera de Doctorado en Ciencias de la Computacién
de la Facultad de Ciencias Exactas de la Universidad Nacional del Centro de la Provincia de Buenos Aires.
El problema general en el que se encuentra enmarcada la presente tesis es el de estimar el nivel de activacion
muscular ejecutado por el biceps de un brazo humano al ejercer diferentes niveles de esfuerzos discretos,
por medio de un sistema de visién artificial alimentado exclusivamente con imagenes externas del brazo. El
sistema mencionado tiene embebido un componente de aprendizaje de maquinas supervisado que le permite
predecir la medida deseada, a partir de ejemplos conocidos de la activacion real. En un primer paso del
método, se aplican técnicas de visién computacional para la descripcién de imagenes de manera de generar
vectores de caracteristicas de las mismas. Luego, estos vectores son usados como entrada en un proceso de
aprendizaje de maquinas supervisado por la fuerza externa aplicada, un valor altamente correlacionado al
nivel de activacion real que el biceps estd ejerciendo. Se evaluaron técnicas maduras y comunmente usadas
en estas areas para las cuales existen implementaciones computacionales. Como respuesta a la pregunta de
spor qué es importante resolver el problema planteado?, se presenta una introduccién al mismo y a las dreas
disciplinares de aplicacién. Por otro lado, pretendiendo responder ;qué soluciones existen para el problema
planteado?, se presenta una revisién bibliografica de los trabajos relacionados al problema y el método
propuesto para resolverlo. Para responder a la pregunta de jqué debo aprender para resolver el problema
mediante el método propuesto?, se presentan las tecnologias de soporte evaluadas en esta tesis para resolver el
problema usando el método propuesto, puntualmente en las dreas de conocimiento de descripcién de imagenes
y aprendizaje de méaquinas supervisado. Finalmente para responder a la pregunta de jcdmo aplicar estas
tecnologias para resolver el problema?, se presentan distintas instancias del método que pretenden resolver
el problema de estimaciéon planteado. Una de las instancias del método presentadas, logra obtener una
precisién aceptable en la tarea de medicion de la activacion en un setting lo suficientemente practico como
para ser usado en ciertos ejercicios de tele-rehabilitacién. La precision en la medicion de la activaciéon asi
como la correlacién estimada entre las mediciones obtenidas con este método y la real, son comparables a
los métodos actuales y a trabajos similares.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Introduccion

En este capitulo introducimos el problema que se pretende resolver en esta tesis en la Seccién definimos
el alcance de la misma en la Seccién [1.3} presentamos en lineas generales el enfoque disenado para resolver
el problema enmarcado en el alcance estipulado en la Seccién y finalmente delineamos la estructura y
contenidos de la tesis en la Seccién L.l

1.2 Problema a resolver

El nivel de activacion muscular es una variable de interés tanto en el adrea de la biomecénica del sistema
musculoesqueletal, como en otras dreas principalmente relacionadas a la medicina. La solucién actual para
medir la activacién muscular (la electromiografia o EMG [34], presentada en la Seccién [2.4)) es muy precisa
pero requiere equipamiento intrusivo y dependiente de procedimientos de instalacion complejos que necesitan
personal especializado que adhiera electrodos al cuerpo, limitando la practicidad de su uso. Esta tesis
intenta aportar al conocimiento cientifico y tecnolégico con un método que permita la estimacion del nivel
discreto de activacién muscular ejercido por el biceps de un brazo humano de forma remota, menos intrusiva,
mas practica y econdmica que las tecnologias actualmente utilizadas para obtener estos datos fisiologicos,
restricto a situaciones de contraccién estatica del musculo sin movimientos que lo estiren o encojan, con
la persona relajada para que la contraccién muscular sea la minima requerida para mantener el esfuerzo
deseado (conocidas como contraccion isométrica).

Como se verd en detalle en la Seccion la biomecéanica del sistema musculoesqueletal es una disciplina
cientifica que tiene por objetivo el estudio de las estructuras mecanicas, modelos, fenémenos y leyes que
son relevantes al equilibrio y movimiento de los seres vivos, principalmente los humanos. Las variables
biomecédnicas mas estudiadas al momento de analizar el equilibrio y movimiento del sistema musculoesqueletal
humano son las fuerzas internas ejercidas por los musculos y los momentos de fuerza (en inglés torques)
que actuan en las articulaciones involucradas. El andlisis de estas variables permite identificar movimientos
perjudiciales para la salud, situaciones de sobre esfuerzo, posturas (in)adecuadas, trastornos del sistema
musculoesqueletal, movimientos 6ptimos, entre otras situaciones del cuerpo humano con alto impacto en
su salud y rendimiento. Esto hace que sea muy aplicada en disciplinas como medicina ocupacional [23],
ergonomia [57], deportes [64] y tele-medicina, entre otras. En la practica, la estimacién de las fuerzas
musculares internas y los torques articulares, se realiza de forma indirecta a través de modelos de dindmica
inversa [62]. Las variables de entrada a estos modelos son las posiciones y dngulos articulares junto con las
fuerzas externas aplicadas al cuerpo durante el movimiento o postura en estudio. Para capturar las posiciones
y dngulos articulares, los dispositivos comtinmente usados son: goniémetros para medir los 4ngulos (requieren
fijar sensores en el cuerpo) y sistemas de captura de movimiento para medir las posiciones articulares
visualmente (requieren la adherencia de marcadores y el uso de sistemas multi-cAmara caros), entre otros.
A pesar de las in-practicidad de los dispositivos clasicos, recientemente la medicién de posiciones y angulos
articulares usando cdmaras econémicas ha alcanzado un nivel importante de madurez gracias a la aparicion
de sensores de profundidad de bajo costo (por ejemplo Microsoft Kinect ™). Con estos dispositivos, es posible
medir las posiciones articulares con una precisién aceptable [37]. Con respecto a la captura de las fuerzas



externas, los dispositivos mas comunmente usados son: plataformas de fuerza para medir las fuerzas de
reaccion del piso aplicadas sobre los pies y sensores de fuerza para medir las fuerzas aplicadas sobre las
manos (los cuales deben ser adheridos a los objetos o en vestimenta instrumentada), entre otros. A pesar
de que la medicién remota, no invasiva y econémica de fuerzas externas mediante imagenes no esta ain tan
madura, recientemente se han publicado trabajos que intentan estimar las fuerzas de reaccién del piso [19],
las fuerzas de agarre en las manos [77, [76] y las fuerzas de agarre en las yemas de los dedos [25] 26] 47, [46]
a partir de informacién cinemética y de coloracién de la piel capturada con camaras.

Con respecto a la necesidad de medir la activacion muscular en el area de la biomecanica, la misma es
util para superar una de las mayores limitaciones de los modelos biomecdnicos. Como se verd en detalle en la
Seccién esta limitacion es que los mismos son problemas ill-posed, con mas de una solucién posible donde
en la préactica es necesario elegir una de todas estas posibles soluciones y existe la posibilidad de cometer
errores en esta eleccién. Una aproximacién comun para elegir las fuerzas y torques internos es suponer lo
que el cerebro harfa, elegir las fuerzas y torques que minimizarian el consumo de energia. Este enfoque
sin embargo funcionaria solo cuando el cerebro ha sido entrenado de forma apropiada para el movimiento
en estudio y el cuerpo puede responder a lo que el cerebro requiere. En muchas situaciones esto puede no
suceder de esta forma ideal, por ejemplo en deportes de alto desempeno, tareas laborales muy demandantes,
movimientos cansadores entre otras. La literatura ha propuesto otra solucién para este tipo de problemas
ill-posed: restringir las posibles fuerzas usando informacién de activacién muscular medida directamente en
el musculo. Aqui es donde esta tesis pretende hacer una diferencia, proveyendo un método menos invasivo
que los actuales para estimar la activacién muscular; abriendo la puerta a un sistema en tiempo real de
estimacién de fuerzas internas y torques en entornos mas realistas que los de un laboratorio.

Otra posible aplicacién mas inmediata del método presentado para medir la activacién muscular y que
ha sido atacada en esta tesis es en tele-medicina [98] [86] 20, 8I] donde se pretende satisfacer la necesidad de
medicién remota de activacién [20, R [7]. E1 EMG como herramienta para medir la activacién muscular es
muy preciso pero limita la practicidad en ejercicios de tele-fisioterapia. Por el contrario, el método presentado
en esta tesis usa equipamiento no intrusivo, tan simple de instalar como una consola de video-juegos, a
cambio de menor resolucién en la estimacién respecto al EMG (ya que solo permite medir niveles discretos
de activacién). A pesar de su menor resolucién, el método presentado presenta precisién equivalente a un
EMG, y su resolucion es suficiente para algunos ejercicios que requieren monitorear la activacién muscular
en valores discretos.

Con los problemas presentados en mente, consideramos importante y con gran impacto para la disciplina
de la biomecanica y para la medicina en general, poder estudiar la relaciéon entre las caracteristicas del
brazo externamente observables, con el estado de activacién interno de los musculos. Incluso seria més
importante el poder encontrar una correlacién entre estas dos variables de manera de poder lograr mediciones
remotas, no invasivas y econémicas que puedan ser usadas como informacién complementaria a los modelos
biomecédnicos existentes. Contribuir en este camino puede abrir la puerta a una tecnologia de medicién y
analisis biomecénico en tiempo real que pueda ser usada en un mayor rango de escenarios que el de un
entorno de laboratorio. Para contribuir a esto, el objetivo de la presente tesis es tratar de validar la siguiente
hipétesis:

Existe una funcion que puede mapear caracteristicas visuales y geométricas
de la superficie del brazo con el estado interno de activacion muscular y esa

funcion puede ser aprendida usando vision computacional y aprendizaje de
maquinas supervisado.

1.3 El alcance

Debido a la complejidad del problema, fue necesario simplificarlo y acotarlo para que sea alcanzable dentro
del periodo de desarrollo de la carrera de doctorado.

Esta tesis propone como simplificacion la medicién de la activacién de forma indirecta y en niveles
discretos basada en el hecho de que algunos ejercicios de rehabilitacion muscular requieren contracciones
isométricas del musculo [55] (presentados con més detalle en la Seccién para ejercitarlos sin forzarlos a
hacer un gran movimiento. Estas son contracciones estaticas del musculo sin movimientos que lo estiren o



encojan, con la persona relajada para que la contraccion muscular sea la minima requerida para mantener
el esfuerzo deseado. FEn tales casos, una fuerza externa tal como el peso de un objeto sostenido por la
mano, se transfiere por completo al miisculo. Esto da como resultado una correlacion creciente directa y
monoétona entre el peso y el nivel de activacién muscular, como se ha demostrado en [59][85]. Considerando la
existencia de esta funcién y en esta situacion especifica, la performance obtenida para la estimacién de peso,
se mantendra para la estimacion de la activacion muscular real. Finalmente, en los mencionados ejercicios de
contraccién isométrica, es suficiente con conocer el nivel discreto de activacion del musculo, principalmente
para contrastarlo con el valor de la contraccion mdzima voluntaria (MVC del inglés mazimum voluntary
contraction), por lo que el uso de niveles discretos es vdlido para estos y otros casos de aplicacién. Por otro
lado, si se pretendiera usar un EMG para medir la activacién de referencia, los electrodos taparian la imagen,
produciendo ruido adicional que dificultaria el proceso de mapeo. Ademads, en una aplicacién practica como
la presentada anteriormente, este enfoque requiere producir las mediciones para entrenar el algoritmo en
escenarios remotos donde el uso de un EMG aumentarfa la experiencia requerida por el asistente y/o el
paciente.

1.4 El enfoque

Con el fin de aportar en esta area disciplinar y sentar los primeros pasos en el desarrollo de una tecnologia
que permita en un futuro la medicién y andlisis biomecanico de forma remota, no intrusiva y econémica;
es que proponemos un método basado en clasificacion de imdgenes para resolver este problema, como se lo
presenta esquematicamente en la Figura|l.1

— Clasificado como 04k
Vision
Computacional
+
Aprendizaje
de
Maquinas

Figura 1.1: El problema se resuelve como uno de clasificaciéon de imagenes

Este método consta de dos etapas bien marcadas:
Calibracion o entrenamiento

En esta etapa un gran conjunto de imégenes de cada nivel discreto de activacion previamente pre-procesadas
son introducidas a algoritmos de vision computacional, los cuales generan un vector de caracteristicas por
cada una de ellas y en su conjunto, agregando la etiqueta del nivel de activacién correspondiente, construyen
un dataset. Con este dataset se entrenan modelos de aprendizaje de méquinas supervisado para mapear del
vector de caracteristicas al nivel de activacién ejercido.

Medicion



Esta etapa ocurre cuando es necesario saber cuanto esfuerzo o activacién esté ejerciendo el brazo del cual se
tiene una imagen capturada en las condiciones adecuadas. Esta imagen es pre-procesada, y de ella se obtiene
su vector de caracteristicas para luego evaluar el mismo con el modelo aprendido el cual debera devolver el
nivel de activacién ejercido.

Con respecto a las distintas instancias del método experimentadas para resolver este problema, en primer
lugar en el Capitulo [5] se experimenté en la resolucién del problema pretendiendo generalizar la prediccién
a sujetos no antes vistos en el entrenamiento. Para este caso, los modelos se entrenaron con informacién
extraida de imégenes RGB de 90 sujetos con caracteristicas demograficas variadas, y se evaluaron sobre otros
10. Los resultados obtenidos en esta versién de la solucién no fueron del todo aceptables debido a la gran
complejidad del problema ya que se cuenta solamente con informacién 2D, y ademds se cuenta con poca
informacién previa del sujeto lo que hace casi imposible la estimacién debido a las caracteristicas propias de
cada persona que no pueden ser generalizables, al menos usando datasets generados con hasta 90 sujetos.
En este capitulo se propuso normalizar los datasets usando informacion del sujeto a evaluar, y esto mejord
los resultados sobre aquellos casos donde no se incluia esta informacién especifica del sujeto. Esto nos
permitié entender como la informacién especifica del sujeto a evaluar es muy 1til y necesaria y por ello se
propuso atacar una versién del problema, mas simple pero con impacto aceptable para ciertas aplicaciones
médicas. Se pretendid entonces entrenar los modelos para un sujeto en particular como se experimenté en el
Capitulo[6] En primer lugar, en la Seccién [6.2] se realizé una evaluacién preliminar de este escenario, usando
nuevamente informacién 2D RGB. A pesar de los buenos resultados, esperables por la simplicidad del setting
de experimentacion esa instancia del método carece de aplicabilidad practica. Para compensar eso, en la
Seccién del mismo capitulo se presenta una instanciaciéon del método que puede generalizar a pequenas
desviaciones en el punto de vista, lo que se logré usando como entrada nubes de puntos 3D y aumentando el
dataset con nubes de puntos correspondientes a puntos de vista vecinos espacialmente. Esta simplificacion
del problema y mejora de la solucién logré alcanzar resultados aceptables, y es otro aporte importante que
se presenta en esta tesis.

1.5 Estructura del trabajo

En resumen, el resto del documento se organiza del siguiente modo:

e En el capitulo [2| presentamos los conocimientos de fondo de las dreas de aplicacién de la biomecéanica
y la tele-medicina necesarios para entender el problema que pretende resolver esta tesis

En el capitulo [3| se presentan los trabajos relacionados con el problema a resolver

En el capitulo [4] presentamos brevemente las tecnologias de visién computacional y aprendizaje de
maquinas supervisadas evaluadas en las distintas instancias del método propuesto para resolver el
problema planteado

En el capitulo [5| se evaliia el desempeno de una primer variante de esta metodologia para resolver
el problema de estimacién de activacién muscular, generalizando a sujetos no antes vistos durante el
entrenamiento de los modelos. Esta variante evalda el uso de Patrones binarios locales e Histogramas
de color HS como descriptores de imagenes RGB y bosques aleatorios y mdquinas de vectores de soporte
como algoritmos de aprendizaje de maquinas

En el capitulo[f] se evaltia el desempertio de otra variante de esta metodologia que propone aprender un
modelo especifico para un sujeto.

— En la Seccién [6.2] se evalia el uso de imagenes RGB como entrada, caracterizadas por los descrip-
tores mencionados anteriormente ademads de la evaluacién de bolsas de puntos claves y momentos
de contorno, en conjunto con mdquinas de vectores de soporte para aprender los modelos.

— Ademsds en la Seccidn [6.3] se logra la generalizacién del modelo a puntos de vista novedosos,
usando descriptores globales de nubes de puntos 3D densas (histograma de features de puntos de
vista, histograma de features de puntos de vista agrupados y conjunto de funciones de forma )y
maquinas de vectores de soporte como algoritmo de aprendizaje de maquinas supervisado.

e Finalmente en el capitulo[7] se presentan las conclusiones finales de esta tesis y posibilidades de trabajo
futuro.



Capitulo 2

Areas de aplicacién

2.1 Introduccion

En este capitulo presentaremos conocimientos de fondo basicos en las areas de aplicacién de la tesis pre-
sentada: biomecdnica del sistema musculoesqueletal en la Seccién tele-rehabilitacién en la Seccién [2.3
y electromiografia en la Seccion Se pretende que estos conocimientos ayuden a comprender mejor el
problema que se pretende resolver y ayuden a entender el impacto del problema y de la soluciéon propuesta
en esta tesis.

2.2 Modelos biomecanicos

Aqui se explicaran brevemente algunos de los principios considerados para estudiar la biomecanica del
equilibrio y movimiento humano que son utilizados para estimar las fuerzas musculares y los momentos
de fuerza desarrollados en las articulaciones.

La biomecénica del sistema musculoesqueletal es una disciplina cientifica que tiene por objetivo el estudio
de las estructuras mecanicas, modelos, fendmenos y leyes que son relevantes al equilibrio y movimiento de los
seres vivos, principalmente los humanos. Las variables biomecdnicas mas estudiadas al momento de analizar
el equilibrio y movimiento del sistema musculoesqueletal humano son las fuerzas internas ejercidas por los
musculos y los momentos de fuerza (en inglés torques) que actiian en las articulaciones involucradas. El
analisis de estas variables permite identificar movimientos perjudiciales para la salud, situaciones de sobre
esfuerzo, posturas (in)adecuadas, trastornos del sistema musculoesqueletal, movimientos éptimos, entre otras
situaciones del cuerpo humano con alto impacto en su salud y rendimiento. Esto hace que sea muy aplicada
en disciplinas como medicina ocupacional [23], ergonomia [57], deportes [64] y tele-medicina, entre otras.
La estimacion de las fuerzas musculares internas y los torques articulares, se realiza a través de modelos
de dindmica inversa [62] mds procesos de optimizacién [32, 49 [40] para inferirlas indirectamente. Como
su nombre lo indica estos modelos pretender explicar la dindmica de una postura o movimiento (fuerzas
internas y torques) a partir de la cinemdtica de las posiciones articulares observada. A continuacién se
explican brevemente estos modelos. Las variables de entrada para estos modelos son: la cinemdtica de las
articulaciones en cada instante y las fuerzas externas aplicadas al cuerpo durante el movimiento o postura;
y la salida de los modelos son las fuerzas internas y los torques articulares. Una limitaciéon importante
de estos modelos de dindmica inversa es que sufren de un problema ill-posed, ya que para estimar las
fuerzas musculares que producen los torques articulares, es necesario resolver un sistema con mas incégnitas
que ecuaciones, debido a que puede haber méas de una condicién dindmica que haya sido causada por una
cinematica observada. Esto se debe al proceso realizado por los mismos:

1. Se empieza tomando como entrada las posiciones y dngulos de los segmentos del cuerpo junto con las
fuerzas externas actuando en el movimiento o postura

2. Luego los dngulos articulares se derivan para obtener velocidades y aceleraciones articulares (cinemadtica)
que junto con las fuerzas son introducidas al sistema de ecuaciones de movimiento
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Figura 2.1: Un modelo biomecanico simple de un brazo sosteniendo una bola con el codo flexionado extraido

de [57]

3. Finalmente se agrega informacién inercial y de masa de las partes del cuerpo involucrados para lograr
calcular los torques articulares

4. Para estimar las fuerzas musculares internas, las mismas deben ser incluidas en los modelos y se tornan
mas complejos por que en el sistema musculoesqueletal humano existen miltiples musculos actuando
sobre la misma articulacién y en consecuencia un gran nimero de combinaciones de fuerzas musculares
que pueden satisfacer las condiciones de equilibrio expresada a través de la cinemdtica y cinética
observada

Para entender mejor los modelos y como se produce el problema ill-posed, presentaremos un modelo
biomecanico muy simplificado. Debido a que vamos a trabajar sobre el brazo de un ser humano vamos a
presentar un modelo del brazo haciendo un esfuerzo de contraccién isométrica al sostener una pelota con la
mano y ejerciendo flexién en el codo, extraido de [57]. Este setting es muy similar al que se estudia en esta
tesis.

La Figura muestra graficamente este modelo biomecdnico estatico de un solo musculo del brazo. En
este modelo la gravedad actia sobre la masa de la bola con fuerza de magnitud W, y sobre el centro de masa
del antebrazo con una fuerza de magnitud G. Las fuerzas mencionadas actian a través de sus respectivos
brazos de momento de 30 cm y 15 cm de largo desde el punto de flexién del codo. De forma opuesta una
fuerza hacia arriba es generada por la contraccién del biceps con una magnitud B que actia a 3 cm desde



el punto de flexién del codo. Con el fin de mantener el equilibrio, el momento total de flexién/extensién en
el punto de flexién del codo debe ser 0 por lo que la condicién de momento de equilibrio de la Ecuacién
debe ser satisfecha.

(G * 15e¢m) + (W % 30em) — (B * 3em) =0 (2.1)

Como ejemplo, si el antebrazo pesa 10 N y la pelota pesa 15 N, entonces el biceps deben generar B = 200 N
para mantener esta postura estatica. También las condiciones de equilibrio requieren que la suma de todas
las fuerzas en direccién vertical sea cero, satisfaciendo la Ecuacién [2.2] donde R es la fuerza de reaccién del
cuerpo sobre el codo.

B-G-W-R=0 (2.2)

En una situacién més realista, pueden haber mas de un solo musculo actuando sobre una articulacién.
Suponiendo que otro musculo es agregado a la Figura a una distancia de 2 cm desde la articulacién y
este produce una fuerza H actuando paralelamente al biceps. En este caso, el sistema de ecuaciones que
debe ser resuelto es como el de la Ecuacién 2.3

(G x 15¢m) + (W x 30cm) — (B x 3em) — (H X 2e¢m) =0

(2.3)
H+B-G-W-R=0

En este sistema ahora tenemos tres incégnitas (B, H y R) pero solo dos ecuaciones, lo que resulta en
un problema ill-posed. Esto significa que hay un infinito numero de combinaciones de fuerzas musculares
que pueden satisfacer las condiciones de equilibrio para esta postura expresada a través de la cinematica y
cinética observada.

El enfoque mas usado para mitigar el problema ill-posed y estimar las fuerzas musculares internas es
realizar un proceso de optimizacién estdtica [32) 49l [40] con el objetivo de encontrar las fuerzas internas
musculares minimas necesarias para satisfacer el equilibrio, siguiendo la légica de que el sistema nervioso
central va a pretender minimizar la energia consumida para ejercer las fuerzas. Para este proceso es necesario
proveer ademds informacién sobre las propiedades fisicas y geométricas del sistema musculoesqueletal (largo
de los segmentos del cuerpo, largo de los musculos, velocidad de acortamiento de los musculos, volumen
muscular), informacién que en general es extraida de modelos 3D del cuerpo, escalados al sujeto en andlisis.
De esta forma, las ecuaciones de movimiento deben ser resueltas, sujetas a otras restricciones relacionadas
a estas propiedades internas de los musculos y del cuerpo y minimizando una funcién objetivo que ha
sido definida en la mayoria de los trabajos de la literatura considerando las fuerzas internas musculares.
Considerando la optimizacién estatica como la técnica mas usada para resolver el problema ill-posed de los
modelos de dindmica inversa, podemos visualizar una limitacién importante. Como se explicd, el problema
de optimizacién va a intentar encontrar las fuerzas minimas que satisfagan las restricciones, sin embargo esta
suposicién no siempre es cierta [35] y los humanos tienden a ejercer més fuerza que la minima estrictamente
necesaria para alcanzar el equilibrio o realizar un cierto movimiento. Esto puede suceder por ejemplo cuando
se mantienen posturas en condiciones inestables [I4]; cuando se manipulan objetos fragiles y se pretende
asegurar que el objeto no va a caerse [45]; cuando los musculos estén fatigados [39, [73]; por que el control
motor esta afectado por la edad [60]; o en la ejecucién de movimientos nuevos y desconocidos como en
el caso de deportes de alto desempenio o tareas laborales complejas; entre otras posibles causas. En estas
situaciones es posible que la solucién minima posible elegida por la optimizacién sea muy distinta de la real.
El nivel de activacién muscular juega un papel central para mitigar este problema. Como alternativa, la
literatura ha propuesto algunos enfoques hibridos que toman como referencia un modelo basado en activacion
muscular y optimizan los torques para ser consistentes con las fuerzas musculares estimadas por este modelo
[28, 29] o proponen restringir los muchos resultados del problema de dindmica inversa usando informacién
de las fuerzas musculares estimadas por modelos basados en activacién muscular [97, [5]. Como se verd
més adelante en detalle en la Seccién [2:4] hoy en dfa la medicién de activacién muscular se realiza con
electromiégrafos (EMG), que son dispositivos invasivos que limitan estas mediciones a entornos altamente
controlados. Es aqui donde la linea de investigacién en la que se enmarca esta tesis hace su contribucion
distintiva, proporcionando un método no invasivo para estimar esta activacién muscular (necesaria para estos
modelos); abriendo la puerta a la estimacién en tiempo real de las fuerzas y torques en la vida real, fuera
de las condiciones del laboratorio, como en entornos de tele-rehabilitacién, monitoréo de deportes en vivo o
tareas de trabajo in situ.
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2.3 Tele-rehabilitacion

Ademsés de su importancia en biomecénica, la activacién muscular es ttil en areas como la tele-medicina.
Puntualmente hemos identificado hasta el momento dos casos de aplicaciéon puntual donde la activacion
muscular es necesaria en estos entornos y donde la solucién propuesta en esta tesis puede ser un aporte de
impacto relativamente practico y rapido.

En primer lugar, los ejercicios mantener-relajar, contraer-relajar y mantener-relajar con contraccion
agonista, los cuales son comunes en los programas de rehabilitacién [55]. En ellos, se requiere monitoreo
para controlar la intensidad y duracién de la activaciéon muscular, evitando niveles mayores que un porcentaje
de la contraccién méxima voluntaria (MVC del inglés maximum voluntary contraction, el valor de contraccién
méximo posible que un sujeto puede producir por si mismo en el musculo) prescrito por el médico. Este
monitoreo esta acotado a una medicién humana e imprecisa de la activacién muscular, porque en la mayoria
de los casos es imposible operar un EMG para tal escenario de rehabilitaciéon. Cuando no hay un asistente, se
requiere que el paciente se preocupe por monitorear el ejercicio, distrayéndolo de la tarea de rehabilitacion.
El método propuesto en esta tesis y su variante presentada en la Seccién [6.3] es adecuado para atacar
estos escenarios, donde el sistema puede ser calibrado para detectar la activacién maxima indicada para el
tratamiento. Esta calibracion se puede realizar en presencia de un asistente entrenado durante una sesion
en calibracién y dejar que el sistema automaticamente detecte sobre-activaciones en sesiones futuras.

Un segundo caso en consideracién es una tarea clinica comtin en rehabilitacion que consiste en la eval-
uacién de la fortaleza muscular utilizando el test muscular manual [71), B0] (representado graficamente en
la Figura . Consiste en un sistema de graduacién subjetiva en el que el terapeuta mide groseramente el
nivel de contraccién muscular al tocarlo y sentirlo durante posturas y movimientos especificos. En tele-salud,
el contacto directo es imposible, un EMG no es factible, y la transferencia verbal de la medicién subjetiva
basada en el tacto de un asistente es inexacta. Este método podria hacer posible la ejecucion remota de esta
prueba calibrando el sistema con la percepcién subjetiva de contraccion del terapeuta durante una primera
sesion cara a cara. Luego, el sistema podria realizar las mediciones de forma remota desde el hogar del
paciente.

Figura 2.2: Imagen representativa de un test muscular manual

2.4 Electromiografia

Como es posible ver a partir de las secciones previas, la electromiografia (EMG) es muy 1til en biomecénica
y medicina debido a que provee una forma precisa de medir activacién muscular. El EMG logra tal precisién
por que permite grabar y analizar las senales eléctricas producidas por variaciones fisiolégicas en el estado
de las membranas de las fibras musculares (sefiales mio-eléctricas) [56].

La informacion en tiempo real sobre la activacion eléctrica de los musculos esta relacionada con las fuerzas
musculares internas y los momentos de fuerza de las articulaciones [92] 41]. Tanto es asi que puntualmente
para contracciones isométricas la relacién entre EMG y fuerza muscular ha sido considerada como lineal
[61), [16], [66] y levemente no lineal [48] [100]. Cuando el largo de las fibras musculares cambia durante la
contraccién (contracciones dindmicas) esta relacién debe ser modelada més conscientemente tomando en
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cuenta su relacién con cambios en el largo de la fibra muscular [44] y en la velocidad de variacién del largo
de las fibras [38].

Para capturar la activacién eléctrica del musculo, se usan distintos tipos de electrodos. Los tipos de
electrodos mds usados son conocidos como de superficie (ejemplificados en la Figura y percutdneo
(ejemplificados en la Figura. Los primeros son adheridos sobre la superficie de la piel fuera del misculo
para censar la activacion eléctrica en esa area. La principal ventaja de este tipo de electrodos es que son
menos invasivos e incémodos que los otros. Las principales desventajas que tienen son que no pueden ser
usados para medir activacién muscular profunda, son menos precisos y es necesario tener en cuenta una gran
cantidad de consideraciones en su posicionamiento para obtener una buena senal ya que son muy sensibles a
ruidos e interferencias por ejemplo de las senales de otros musculos. Por otro lado, los electrodos percutdneos
consisten en introducir agujas y/o cables en los musculos profundos. La principal desventaja de este tipo de
electrodos es que son muy invasivos y pueden causar incomodidad y dolor al insertarlos. De forma anéloga
sus ventajas son su precision, su mejor resistencia a ruidos y la posibilidad de medir activacién muscular
eléctrica profunda.

Figura 2.3: Ejemplo de electrodos de superficie

Figura 2.4: Ejemplo de electrodos de aguja o percutdneos

Como se ha dejado claro, en biomecdnica y medicina la sefial de EMG es muy qtil [56] B34] ya que brinda
informacion del estado interno del musculo. Ademaés de su uso como entrada en modelos biomecanicos y en
tele-medicina, como es presentado en [50] la sefial de EMG es usada para responder las siguientes preguntas:

1. (Estd el musculo activo?: Generalmente esta pregunta es contestada en el nivel nominal por si o por
no y puede ser contestada simplemente observando la senal cruda.

2. (Esta el muisculo méas o menos activo?: Esta pregunta tiene una respuesta cualitativa obtenida a partir
de la discretizacién de cantidades, por ejemplo: no-activacion, moderada, alta. Puede ser respondida
comparando amplitudes de EMG.
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3. (Cuando el musculo esta encendido o no?: Esta pregunta esta relacionada al tiempo cuando un musculo
se activa y puede ser respondida mirando la amplitud de la senal.

4. ;Cuan activo esta un musculo?: La respuesta a esta pregunta esta dada por un nimero relacionado
con el nivel de activacién en alguna escala y puede ser respondida realizando normalizacion.

5. (Estd el musculo fatigado?: Esta pregunta puede ser respondida realizando analisis en frecuencia y
amplitud especificamente sobre la senal de EMG.

Consideramos que las primeras cuatro preguntas pueden ser respondidas usando el método propuesto en esta

tesis con un nivel aceptable de performance. Ademads de las aplicaciones presentadas anteriormente existen

estudios mas profundos que se realizan sobre la senial de EMG con el objetivo de encontrar disfunciones

musculares y nerviosas. Estos estudios realizan analisis de sefiales sobre la respuesta eléctrica del misculo y

han sido disenados para trabajar sobre este tipo de senal. Debido a esto es que este tipo de estudios pueden

llegar a ser dificil de reproducir usando solo informacién visual y por ende el método propuesto en esta tesis.
Informacién més detallada sobre electromiografia puede ser encontrada en [56], [34] [10].

2.5 Conclusiones

En este capitulo se presentaron los conocimientos béasicos sobre las dreas de aplicacién del método propuesto
en esta tesis. Del contenido presentado queda clara la importancia y el impacto de poder medir la activacion
muscular de forma menos invasiva, mas econémica y remota que los métodos actuales.

En el proximo capitulo presentamos los trabajos existentes en la literatura relacionados al problema de
medicién muscular a partir de imagenes corporales externas para entender la originalidad de los aportes de
esta tesis.
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Capitulo 3

Trabajos relacionados

3.1 Introduccion

Hasta donde tenemos conocimiento, no se han encontrado trabajos en la literatura que resuelvan el problema
especifico de estimar activaciéon muscular a partir de imégenes externas del brazo. Por otro lado, si es posible
encontrar trabajos relacionados al problema general de medicién de otras propiedades musculares a partir
de imdagenes corporales. En este capitulo presentaremos estos trabajos y analizaremos su relacién con el
problema especifico que pretendemos resolver.

3.2 Trabajos relevados

A continuacién presentaremos los trabajos encontrados en la literatura que utilizan imégenes externas del
cuerpo humano para medir propiedades musculares relacionadas a la activaciéon muscular [87, 04 [12] 80,
68, 84l [63], 8, [68], [79, [3T], 103], 88, 22], 42| 43}, 10T, 67, (3], @, BT, [74, 90]. Presentaremos estos trabajos desde
distintos puntos de vista. En primer lugar los analizaremos teniendo en cuenta la tecnologia de captura y
el formato de las imagenes utilizado. Posteriormente los categorizaremos a partir de las zonas del cuerpo
estudiadas. Luego hablaremos sobre la informacion del cuerpo que mide cada trabajo. Ademds se analizard
cuales son las técnicas de andlisis de imagenes utilizadas. Finalmente discutiremos sobre los problemas que
se resuelven con cada enfoque.

Es posible identificar varias tecnologias de captura y formato de imagenes predominantes entre estos
trabajos. La mayoria de los trabajos utilizan sistemas de captura de movimiento o sistemas de multiples
cdmaras costosos [12] 80, 68, B4], 63} (58], [79, BT, 103}, 10T, 67, 53, @, 1), [74l, [90] debido a su utilidad para
obtener informacién cinematica agregando la mayoria de ellos marcadores para facilitar el seguimiento de
las distintas partes del cuerpo o de la piel. Con la reciente aparicién de los sensores de color y profundidad
(RGB-D) y su capacidad para realizar seguimiento del esqueleto humano en tiempo real, sin marcadores
y con relativamente alta precision, algunos enfoques han utilizado esta tecnologia debido a su menor costo
econémico y practicidad [12], 80]. Otro grupo de trabajos utiliza videos RGB capturados con cdmaras de
video convencionales [88, 22| [42], [84], 107, [T06] o videos RGB-D [43] para capturar informacién visual cruda
en su proceso de sensado muscular. Finalmente se encontré solo un trabajo que utiliza sistemas de escaneo
3D [9]. Con respecto a nuestro enfoque, pretendemos usar dispositivos econémicos por lo que se pretende
resolver el problema usando imédgenes RGB obtenidas con cdmaras fotograficas de tipo reflex y nubes de
puntos 3D densas capturadas con sensores RGB-D econdémicos (Microsoft Kinect ™).

Entre las zonas del cuerpo medidas o estudiadas por los trabajos presentados podemos categorizarlos
en aquellos que se enfocan en las extremidades inferiores [12], 88|, [79] [3T] [67, [], en la zona de los brazos
[80, 68, 22, [42, 43| 8, 63, 103, 58, 10T, 53l 51], pocos se enfocan en todo el cuerpo [84, [74] (aunque con menor
nivel de detalle) y en la cara [90]. Por nuestra parte trabajaremos sobre los brazos, puntualmente sobre la
zona del musculo del biceps.

Los trabajos encontrados miden o capturan cierta informacién del cuerpo y de los musculos estudiados,
generalmente para correlacionarla con propiedades de los mismos y estudiar su comportamiento frente a
distintas condiciones de esfuerzo. Algunos de los trabajos presentados capturan entre otras variables, in-
formacion de movimiento del cuerpo, principalmente posiciones articulares y angulos de los segmentos del
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cuerpo [12}, 84 3T, 103}, B, 63}, 58, [79] 67, 53], TOT]. Por otro lado también son medidas variables relacionadas a
la deformacién producida en la piel debido a la activacién muscular interna ejercida [88],[80, [68), 22}, 42], 43}, [34].
Mediante nuestro enfoque idealmente pretendemos medir variables relacionadas a la deformacion de la piel.

Es importante también hablar sobre las técnicas de andlisis de imédgenes usadas para realizar las medi-
ciones a partir de la informacién de entrada capturada por los distintos tipos de sensores. La mayoria de los
trabajos que miden informacién cinemaética la obtienen mediante un proceso de seguimiento de las partes
del cuerpo [12, 8, 63}, B8, 79, BT, 10T, 67, (3| 9, [74], realizado tanto sobre marcadores mediante sistemas
de multiples cdmaras o a partir de sensores RGB-D, como se comenté anteriormente. Por otro lado, las
variables relacionadas a la deformacién de la piel son obtenidas aplicando tanto técnicas de analisis de de-
formacién de tejidos suaves [88], 22] [42], [43]; reconstruccién de modelos 3D aplicando enfoques basados en
datos [80, [68] B4, [31], 511, [91 [74], [90] usada para obtener modelos externos del fenémeno muscular o flujo 6ptico
para medir la magnitud y direccién del movimiento de los pixeles en las imdgenes [88]. En cuanto a esta
tesis, debido a que trabajamos con imagenes y nubes de puntos estaticas es que evaluamos tanto descriptores
de imdgenes RGB (patrones binarios locales, bolsas de puntos clave, momentos de contorno e histogramas
de color) como descriptores globales de nubes de puntos 3D (histogramas de features por puntos de vista,
histogramas de features por puntos de vista agrupados y ensamble de funciones de Forma).

Los trabajos presentados anteriormente resuelven distintos tipos de problemas relacionados a la medicién
de activacién muscular. De esta manera el trabajo de [I2] pretende mostrar de forma interactiva el nivel
aproximado de activacién o contraccién muscular que se producen en los musculos estudiados al realizar
ciertos movimientos. Esta informacion la presentan en una interfaz grafica de realidad aumentada y el nivel
mostrado lo obtienen de una base de datos generada a partir de la medicién de EMG y la informacién
cinematica correspondiente. A diferencia de nuestro enfoque en este trabajo utilizan solamente informacién
cinemética de entrada al proceso. Ademés no pretenden ni logran la estimacién de la activacién muscular
de forma cuantificada si no que se basan en comportamientos de un solo sujeto para mostrar visualmente
los patrones aproximados de activacién muscular que se producen con cada movimiento, principalmente con
un objetivo solo informativo.

Otro problema que han pretendido resolver los trabajos presentados es el de identificacion y clasificacién
de patrones de marcha entre ejemplos de sujetos sanos y de sujetos con alguna disfuncién como en [88].
Aqui usan informacién de deformacién de la piel junto con EMG como entrada a redes neuronales, las
cuales realizan el proceso de clasificacién. Si bien en este trabajo utiliza un enfoque de visién computacional
para cuantificar contracciéon muscular a partir de informacion de la piel, tampoco aqui pretenden realizar una
medicién de esta activacién, si no mas que nada utilizar esta cuantificacién como informacién complementaria
a EMG para identificar patrones de marcha que se corresponden a sujetos con disfunciones musculares.

Ademas varios de los trabajos presentados se han dedicado a resolver el problema de generar modelos
3D de la deformacién de la piel debido a activacién muscular [0} [68] 84l Ol (T, 74, 90] generalmente con
aplicaciones en computacién grafica para animar personajes virtuales. El problema resuelto por estos trabajos
difiere del que pretendemos resolver en cuanto a que ellos tampoco pretenden estimar la activacién muscular,
si no que solamente buscan construir modelos 3D de la deformacién debido a la contraccién muscular sin
una cuantificacion o prediccion.

Otros trabajos han usado técnicas de visién computacional para evaluar o medir la deformacion y
movimiento producida en la piel debido a la contraccién muscular principalmente usando informaciéon de
movimiento [22] 42] [43]. Estos trabajos son la aproximacién mds cercana a la resolucién del problema
siguiendo un enfoque similar al propuesto por nosotros, ya que utilizan informacion visual de la piel para
caracterizar mediante técnicas de visién computacional la contraccién muscular. Sin embargo, los mismos no
evalian esta caracterizacién contra valores de activaciéon muscular real, ni pretenden usar estas técnicas para
una estimacién de la misma. Una adaptacién [22) [42] para imdgenes estdticas fue implementada y evaluada
para ser usada en la generacién del vector de caracteristicas, pero la misma no presento buenos resultados
por lo que no ha sido incluida en esta tesis. En el caso de que se trabaje con movimiento en algin futuro,
puede considerarse su evaluacion.

Finalmente un grupo de estos trabajos pretenden resolver el problema de predicciéon o estimacion de
activacién muscular eléctrica a partir de informacién cinemaética y cinética, la mayoria de ellos validando
con capturas de EMG [87, [94], [67, [8l [63] 58] [79, 101} 53] o estimacién a partir de un modelo de dindmica
inversa [67]. Sobre estos ultimos es importante conocer sobre los métodos usados por los mismos para
predecir la activacién. De esta forma podemos ver que los métodos utilizados incluyen a las redes neuronales
[87, 194, [67, 53] [79] [63], métodos probabilisticos de razonamiento bayesiano [53} [§], métodos de ajuste de curvas
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[53], modelos de regresién [I01] y finalmente modelos biomecénicos [58]. Si bien estos trabajos si resuelven
el mismo problema que pretendemos resolver, ellos lo realizan con informacién cinematica y de fuerzas
externas y no a partir de informacién visual de la piel exclusivamente como se propone en esta tesis. Para
estos trabajos, la informacién cinemaética es altamente informativa, sin embargo, podria ser el caso de que
para la misma postura o movimiento, el nivel de contraccién puede ser diferente, y usar solo la cinematica
para inferir la activacién puede no ser suficiente y causar mediciones erréneas. Por esta razon, agregan
informacién de fuerza externa como entrada a sus modelos. Aunque la medicién de la fuerza directa es 1til,
en un entorno de medicién realista, el uso de sensores de fuerza es un requisito poco practico que cumplir.
Por el contrario, el método propuesto en esta tesis mide el efecto de las fuerzas externas sobre la activacion
de forma indirecta y no invasiva al considerar la deformacién de la superficie del brazo. Ademads, dado
que se estudian posturas estaticas, la informacién cinemética no es necesaria en las variaciones de nuestro
método evaluadas hasta ahora, ya que es un valor constante. Sin embargo, si se analizara movimiento,
definitivamente se debe incluir este tipo de informacién.

3.3 Conclusiones

A partir del relevamiento del estado del arte presentado en este capitulo, es posible ver que no existen
antecedentes que realicen estimacion de activacién muscular a partir de imagenes externas de la piel como es
la propuesta en esta tesis. Lo expuesto en este capitulo permite entonces validar la originalidad de la tesis
propuesta.

En el préximo capitulo presentamos los conceptos bésicos de las tecnologias de soporte usadas y evaluadas
con el método propuesto en esta tesis. Estas tecnologias comprenden a los algoritmos de aprendizaje de
mdquinas supervisado, asi como las consideraciones metodolégicas tenidas en cuenta en el uso de estos
algoritmos. Ademads se explican las técnicas del campo de wvisidn computacional para describir imédgenes y
nubes de puntos con el objetivo de generar vectores de caracteristicas de las mismas.
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Capitulo 4

Tecnologias de soporte

4.1 Introduccién

En este capitulo presentaremos las técnicas de las areas disciplinares aplicadas en el método propuesto para
resolver el problema que ataca esta tesis. Como se explicd, el enfoque consiste en dos tareas. El aprendizaje
de un modelo utilizando técnicas de aprendizaje de méquinas supervisado que seran explicadas en la Seccién
para lo cual es necesaria la generacion de vectores de caracteristicas a partir de imagenes utilizando
descriptores de imdgenes los cuales serdn explicados en la Seccion [£.3]

4.2 Aprendizaje de maquinas supervisado

En esta seccion explicaremos brevemente los métodos evaluados para aprendizaje de maquinas supervisado
en la tarea de clasificacién de imagenes en esta tesis.

El objetivo del aprendizaje supervisado es estimar una funcién desconocida y*(x) la cual representa un
conjunto de entrenamiento T' = {(X,,,t,)}_, de N ejemplos o data-points. Los ejemplos se conforman por
un vector de variables de entrada x,, y sus respectivas salidas t,, = y*(x,). El objetivo final del proceso de
aprendizaje es encontrar una funcién de hipétesis y que aproxime correctamente a la funcién y*. Esto ultimo
significa que se debe cumplir que y(x,) = y*(x,) para tantos ejemplos del conjunto de entrenamiento T'
como sea posible y también para nuevos ejemplos nunca antes vistos. El error cometido por y con entradas de
ejemplos no antes vistos y con salidas desconocidas es llamado error de generalizacion. Todos los algoritmos
de aprendizaje de méaquinas supervisados intentan minimizar el error de generalizacion.

4.2.1 Maquinas de vectores de soporte

En esta seccién explicaremos brevemente los fundamentos de un enfoque usado ampliamente para clasificacién
conocido como mdquinas de vectores de soporte (SVM por sus siglas del inglés support vector machines), el
cual fue el que obtuvo los mejores resultados al ser evaluado en el enfoque presentado en esta tesis. Este
algoritmo estéd explicado en [15] y referimos al lector alli para detalles més técnicos.

Suponemos el caso de clasificacién binaria donde tenemos un conjunto de data-points que pertenecen a
una de dos posibles clases. Como cada data-point es un vector de n variables, en el caso de SVM como
clasificador lineal, se pretende poder separar los data-points con un hiperplano de n — 1 dimensiones. Como
pueden haber una enorme cantidad de posibles hiperplanos que separan a los puntos segun su clase, las
maquinas de vectores de soporte atacan el problema usando el concepto de margen. El margen es la menor
distancia entre el hiperplano separador y los data-points mas cercanos de cada clase. Este concepto puede
ser visto graficamente en la Figura Tal es asi que en este enfoque el hiperplano (frontera de decisién)
que se elige es aquel para la cual el margen se maximiza. Como se vera posteriormente los data-points mas
cercanos al margen son llamados support vectors y son los tnicos que se necesitan recordar para lograr la
clasificacién de nuevos data-points.
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Figura 4.1: Representacién del margen

Formalizaremos un poco mas puntualmente para el caso de SVM como clasificador lineal. Consideramos
que se tiene un conjunto de entrenamiento de n puntos:

(flvyl)a ) (fnayn)

donde y; puede valer 1 o -1 segiin a que clase pertenezca el punto Z;. Bajo esta convencién, cualquier
hiperplano puede definirse como el conjunto de puntos Z que satisfacen

W-T—b=0

Si los datos de entrenamiento son linealmente separables como en la Figura es posible elegir dos
hiperplanos peralelos que separan los datos de cada clase de tal manera que la distancia entre estos dos
hiperplanos (el margen anteriormente mencionado) es la mdxima posible. Exactamente a la mitad entre
estos dos hiperplanos paralelos se ubica el hiperplano de margen mdzimo. Las ecuaciones de estos dos
hiperplanos se ven en la Figura y son las siguientes:

w-r—b=1

wW-r—b=-1

Como se observa en la figura, la distancia entre estos dos hiperplanos estd definida por ﬁ por lo que

maximizar el margen se lograrfa minimizando ||| sujeto a que ningin data-point caiga dentro del margen
y todos ellos estén del lado correcto del mismo. Esto se logra cuando para todo data-point 7 se cumpla que

Siyi:—1:>u7-5c’i—b§—1

o lo que es lo mismo:
yix (W-Z; —b)>1 paratodol <i<n (4.1)
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Lo que se busca entonces es minimizar ||| sujeto a las restricciones de la Ecuacién Este pequeno
desarrollo permite ver que una vez que se encuentra el valor de W y b adecuados los tinicos data-points
del conjunto de entrenamiento necesarios para clasificar nuevos data-points son los que estan sobre los
hiperplanos paralelos separadores que como mencionamos son llamados support vectors.

Cuando los datos de entrenamiento no son linealmente separables, es posible usar clasificadores no-
lineales, los cuales aplican lo que se conoce como el truco del kernel (kernel trick en inglés). Este ”truco”
consiste en aplicar una funciéon de kernel no lineal que transforma los data-points a un espacio de features
de mayor dimensionalidad donde los mismos si son linearmente separables.

Habiendo visto los fundamentos tedricos béasicos de este enfoque podemos hablar sobre clasificacion
multi-clase. Para esta tarea, se han propuesto distintos métodos que combinan miltiples clasificadores SVM
binarios.

Un enfoque comunmente usado es conocido como uno-versus-el-resto y consiste en construir K SVMSs por
separado en los cuales el k-ésimo modelo es entrenado usando datos de la clase ¢, como ejemplos positivos y el
resto como ejemplos negativos. Este enfoque tiene el problema de que puede llevar a resultados inconsistentes
donde una entrada es asignada a mas de una clase. Esto puede ser resuelto realizando las predicciones usando

y(z) = mazkyy(z) (4.2)

Otro enfoque llamado uno-versus-uno, consiste en entrenar K (K — 1)/2 SVM binarios diferentes sobre
todos los pares posibles de clases y luego clasificar los puntos nuevos de acuerdo a cual clase tiene la mayor
cantidad de votos.

4.2.2 Predictores de bosques aleatorios

Los bosques aleatorios (conocidos en inglés como random forests) [1I7] son una técnica de aprendizaje de
maquinas supervisado relativamente reciente que es usada para clasificacién con buenos resultados, y la
misma también fue evaluada en el contexto de esta tesis en la tarea de discriminaciéon de imagenes RGB en
base a niveles de activacién muscular del biceps. Bajo la idea de combinar predictores es que esta técnica
aprende una serie de drboles de decision [18] y a partir de estos drboles aprendidos es que para predecir un
nuevo ejemplo se predice con cada uno por separado y luego mediante un proceso de votacién se elige el
resultado que tiene mayor cantidad de votos. Algunas de las particularidades de este enfoque tienen que ver
con: (a) la posibilidad de manejar muchas variables; (b) el poder dar una estimacién de la importancia de
cada variable en la prediccién; y (c) que sirven para detectar interacciones entre variables.
El proceso de entrenamiento sigue los siguientes pasos para cada arbol a entrenar.

1. Muestrear N casos del conjunto de entrenamiento al azar con reemplazo para crear un subconjunto de
estos datos

2. En cada nodo:
(a) Se seleccionan al azar siguiendo una distribucién definida un nimero m de variables (menor a la

cantidad total) para particionar el conjunto

(b) La variable predictora del conjunto anterior que provee la mejor divisién del conjunto de acuerdo
a una funcion objetivo se usa para realizar una divisién binaria en ese nodo

(c) Para el préximo nodo se seleccionan otras m variables predictoras al azar y con la misma dis-
tribucién y se vuelve a iterar

3. El arbol se hace crecer lo méas posible, sin realizar poda

Luego de este proceso de entrenamiento se obtienen una serie de clasificadores (o regresores) entrenados.
Cuando se necesita predecir un valor para un nuevo ejemplo, se recorre cada arbol hasta las hojas y se decide
por la etiqueta que tenga la mayor cantidad de ocurrencias como se muestra de forma simplificada en la

Figura [1.2]
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Figura 4.2: Representacion simplificada del proceso de clasificaciéon con random forests

Una definicién més formal, extraida de [I7], dice que:

Un bosque aleatorio es un clasificador que consiste en una coleccién de clasificadores de tipo arbol
{h(x,0),k =1,..} donde {O}} son vectores elegidos al azar, independientes e idénticamente distribuidos
y cada arbol emite un voto unitario para la clase méas popular para la entrada x.

Como informacién adicional, referimos al lector a [I7].

4.2.3 Medidas de performance

En este trabajo, informamos el error de generalizaciéon de los modelos entrenados con algoritmos de clasi-
ficacién mediante el uso de medidas clasicas de rendimiento para esta tarea: accuracy, precision, recall y
f-measure. Para explicar cada una de ellas debemos recordar primero el concepto de matriz de confusion
(como la de la Figura , que en su celda (4, j) muestra el recuento C;; de data-points en el conjunto eval-
uado que son etiquetados con la etiqueta i (ground truth) pero fueron clasificados por el modelo entrenado
como la clase j (prediction). Todas las celdas en la diagonal representan las clasificaciones correctas (es
decir, una coincidencia entre la etiqueta verdadera y la que produce el modelo entrenado), mientras que los
elementos que no estan en la diagonal son errores de clasificacién.

Prediccion

1 j n
L|Cun Cyj Cin
Etiqueta
Real i |Cu Gy Cin
n| Cu an Cnn

Figura 4.3: Representacién general de una matriz de confusién, donde cada celda (7, j) muestra la cuenta
Cy; de data-points etiquetados con la clase i, que fueron clasificados como pertenecientes a la clase j

La Accuracy sobre toda la matriz de confusién, nombrada como QOverall Accuracy y denotada por OvA,
se calcula como la suma de los recuentos en la diagonal, dividido por la suma de los recuentos de todas las
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celdas. Para casos con numero de clases n > 2, como es el caso en la presente tesis; la precision, recall,
f-measure, y accuracy se pueden calcular para cada clase de forma independiente, lo que resulta en n de ellos.
Siguiendo la préctica habitual, informamos su media sobre todas las clases. Para cada clase, denotamos cada
una de ellas como Peage, Relase; F'Melases ¥ Aclase, y sus valores promedio para todas las clases como 15, R,
FM y /L respectivamente; y se calculan de la siguiente manera:

e P; como el nimero de ejemplos clasificados correctamente de la clase j dividido por el nimero total
de ejemplos clasificados como clase j

e R; como el numero de objetos clasificados correctamente de la clase 4 dividido por el total de ejemplos
que realmente son de la clase 7

e F'M,; como combinacién de precision y recall de la clase 4

e Accuracy A; como la suma de las cantidades de la diagonal + la suma de las cantidades que no
pertenecen ni a la fila ¢ ni a la columna 4, dividida por el nimero total de ejemplos.

Ademsds de estas medidas de rendimiento, decidimos informar también el error absoluto medio (MAE del
ingles mean absolut error) que contempla el valor en gramos de la etiqueta de clase, y se calcula como la
media de los valores absolutos de las diferencias entre la fuerza externa aplicada correspondiente al nivel de
activacion estimado, menos la fuerza externa aplicada correspondiente al verdadero nivel de activacién. A
partir de esta definicién, mejores rendimientos se reflejan en valores de MAE maés pequenos. El beneficio
de esta medida es que pondera los errores de manera diferente segin su distancia a su verdadero valor. En
cambio, en todas las medidas de desempeno consideradas anteriormente, los errores se ponderan simplemente
como 1 en cada conteo del matriz de confusién. Las férmulas de todas estas medidas se presentan con mas
detalle en la Tabla .11

Medida Formula

) Ior
OUA Zz:l...n ?
Ek::l nZl:l nckl
Cjj

Zi:l n Cij

ceClases PC

’TJ> uh.U

|Clases|
R. is
! %j:l...n Cij
~ R
cE€Clases ~ ¢
R |Clases|
PixR;
FMZ 2 X (PHrRi)
FM ZcGClases FMC
|Clases|
CiitD 211 niti 2kmt m i Clk
A;

Zi:l.n Zj:l‘n szJ

ZceClases AC
A |Clases|
[Predictedg(d)—Realg(d)]

|data-points|

MAE Zdedata—points

Tabla 4.1: Medidas de performance evaluadas

4.2.4 Curvas de aprendizaje

Presentamos en esta seccién una explicacién breve de las curvas de aprendizaje [T5) 6], una herramienta muy
utilizada en proyectos de aprendizaje de maquinas para evaluar en mas detalle el desempeno de los modelos en
caso de que los mismos no presenten resultados aceptables. Estas curvas consisten en comparar la evolucién
del error de generalizacién y el error de clasificacion producido por el clasificador cuando se lo entrena con
una cantidad creciente de ejemplos. La comparacién del error de generalizacién y el de entrenamiento provee
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indicios del potencial de posibles reducciones en el error de generalizacion de los modelos al entrenarlos
con mas ejemplos. La principal intuicidon es que con conjuntos de entrenamiento pequenos, el algoritmo
puede producir modelos lo suficientemente complejos para modelar las particularidades del ruido en los
datos, lo que comunmente se conoce como over-fitting. En contraste, para conjuntos de entrenamiento lo
suficientemente grandes, el espacio de modelos encuentra sus limitaciones en la complejidad de los modelos
que puede proveer, teniendo que negociar un modelo mas simple que las complejidades del ruido de un dataset
tan grande. En el primer caso de un training-set pequeno, los resultados del modelo aprendido presentan
errores de entrenamientos bajos (ya que se modela exactamente los datos), pero los errores de testeo son
muy grandes y alejados del error de entrenamiento. Al aumentar los datos, el error de entrenamiento tiende
a aumentar levemente, pero el de generalizacién empieza a disminuir y ambos tienden a juntarse en un punto
medio. Las curvas de aprendizaje ideales generalmente empiezan con un error grande de generalizacién y un
error de entrenamiento muy pequefio (incluso cero), y para mayor cantidad de ejemplos de entrenamiento
tienden a converger a un error comun.

10 - Bias Alto . Variance Alto
z = —
e il //
g L | g
1 1
cantidad de ejemplos de entrenamiento cantidad de ejemplos de entrenamiento
7 Caso |deal

Training accuracy m——
Validation accuracy -

Desired accuracy

Accuracy

1
cantidad de ejemplos de entrenamiento

Figura 4.4: Interpretacién del error en curvas de aprendizaje

Explicaremos un procedimiento practico para analizar estas curvas, baséndonos en la Figura [£.4] Segtin
el problema a atacar, se define la performance deseada o esperada para ese problema (Desired accuracy, linea
rellena roja en la figura). Generalmente esta performance esta dada por la performance esperada para un ser
humano en la misma tarea. En primer lugar se analiza la performance de entrenamiento (linea cortada verde
en la figura) principalmente para la zona de la curva con més ejemplos de entrenamiento y puede suceder lo
siguiente:

1. La performance de entrenamiento es mucho peor que la performance deseada, como se observa en la
parte superior izquierda de la figura, en cuyo caso estamos ante un problema de bias alto o under-fitting.
En este caso generalmente la solucién es proponer modelos més complejos.

2. La performance de entrenamiento es parecida o igual a la deseada. En este caso, hay que analizar la
diferencia de la performance de entrenamiento con la de validacién o testeo (linea rellena azul en la
figura) y pueden darse dos situaciones:

(a) La performance de validacién estd muy alejada de la de entrenamiento, como se observa en la
parte superior derecha de la figura, en cuyo caso estamos en una situacién de variance alto u
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over-fitting. Aqui la solucién generalmente es conseguir mas datos de entrenamiento

(b) La performance de validacién es cercana a la de de entrenamiento, como se observa en la parte
inferior derecha de la figura, en cuyo caso estamos en el caso ideal

4.3 Descriptores de imagenes

En esta seccion vamos a presentar brevemente las técnicas de vision computacional evaluadas en este trabajo
para representar imagenes como vectores de caracteristicas, los cuales son la entrada de los algoritmos de
aprendizaje de maquinas.

4.3.1 Descriptores de imagenes estaticas 2D

En los préximos parrafos presentaremos los descriptores de imégenes 2D evaluados en esta tesis describiendo
brevemente como funcionan.

Patrones binarios locales (LBP)

Una forma de extraer caracteristicas de imagenes RGB muy usada principalmente para clasificaciéon de
textura son los patrones binarios locales (LBP del inglés local binary patterns) [69, [70, [105]. Esta técnica
también ha sido usada ampliamente para caracterizaciéon de la piel en el campo de reconocimiento de expre-
siones faciales [89, [104]. Debido a su buen desempefios para caracterizar cambios en texturas es que se optd
por evaluar este descriptor en esta tesis en el Capitulo [ y la Seccién [6.2] del Capitulo [6]

Dada una regién de interés (ROI) en escala de grises, el operador bésico genera un c6digo binario para
cada pixel de la ROI. Este c6digo se obtiene comparando el pixel central g. con sus P pixeles vecinos
circulares g, con p =0,..., P — 1 en un radio R y decidiendo el valor 0 si g, > g, 0 1 en el caso contrario. A
continuacion, el codigo binario se convierte a su valor decimal correspondiente. El operador basico funciona
en P = 8 pixeles vecinos en un radio R = 1 y esos son los valores evaluados en esta tesis. En [70] el operador
LBPp R es presentado formalmente como en la Ecuacién @ y este operador permite obtener los cédigos
explicados anteriormente.

P—1
LBPpr =Y s(gp - gc) (4.3)
p=0
donde ¢
1 ifx>0
s(@) = { 0 ifr<0 (4.4)

Finalmente los cédigos generados por el operador para cada pixel de la ROI son cuantificados en un his-
tograma, que es el vector final de la ROI.

Un alternativa simplista y comtinmente usada para encontrar las regiones de interés, la cual se utiliz6
en esta tesis, es dividir la imagen a la que se desea extraer un vector de caracteristicas en celdas. Luego se
calcula LBP para cada region muestreada. Finalmente se combinan sus vectores de caracteristicas locales
en uno global. Todo este proceso se puede ver graficamente en la Figura 4.5

Histogramas de color HS

Para caracterizar una regiéon de una imagen también es posible hacerlo a partir de su informacién de
color. Una forma ampliamente utilizada para describir un conjunto de pixeles es a través de histogramas que
cuentan la cantidad de pixeles que caen en distintos rangos del espacio de colores. La opcién de histograma
evaluada en esta tesis en el Capitulo[5]y la Seccién [6.2] del Capitulo [6] fue describir el conjunto de pixeles a
través del histograma del espacio de color HSV, que mejora la invarianza con respecto a la intensidad de la
luz. Esté técnica ha sido utilizada en tareas similares por ejemplo para clasificar imagenes en conjunto con
SVM [24] y para caracterizar las imdgenes en sistemas de recuperacién de recuperacién de imagenes [93].
Ademas se ha utilizado ampliamente para caracterizar piel. Para esta tesis se considero solamente usar los
canales H y S para construir los histogramas.
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1)Dividir la imagen en Regiones de interés (ROIs)
Figura 4.5: Ejemplo del algoritmo LBP aplicado

Le implementacion evaluada de esta técnica en esta tesis en primer lugar divide la imagen a caracterizar en
una grilla de regiones de interés. Luego cada grilla es transformada al espacio de colores HSV y cada uno de los
pixeles es analizado para evaluar sus valores y sumar al bin correspondiente del histograma correspondiente.
Luego de obtener un histograma para cada canal y para cada regién de interés, los histogramas de cada ROI
son concatenados en un vector final global de la imagen. Todo este proceso se puede ver graficamente en la

Figura [1.6]

Bolsa de puntos clave

Otro enfoque para extraer caracteristicas visuales ampliamente utilizado para resolver el problema de
clasificacién de imdgenes es el de bolsa de puntos clave (BKP del inglés bag of keypoints) [33]. Este descriptor
fue evaluado en esta tesis en la Seccién del Capitulo [0}

El enfoque puede ser resumido en un proceso de varios pasos el cual también esta representado graficamente

en la Figura [L.7}

1. Entrenamiento:

(i) Deteccién de puntos clave: En este paso se encuentran puntos clave en las imdgenes. Los puntos
claves o keypoints Son porciones de la imagen que presentan caracteristicas que pueden ser igual-
mente detectadas bajo variacién de escala, iluminacién o ruido y generalmente se caracterizan por
ser zonas de gran contraste en la imagen. En esta tesis utilizamos el algoritmo SURF [13] para
encontrar estos puntos de interés.

(ii) Descripcién de puntos clave : Los puntos clave encontradas se caracterizan utilizando un vector
que contiene informacién de la posicién, la orientacion, los gradientes de la imagen en esa zona,
entre otros.

(iii) y (iv) Entrenar una técnica de agrupamiento para cuantificar los puntos clave de todas las imégenes en
un diccionario: Los puntos clave se agrupan segin sus caracteristicas en un numero definido de
conjuntos (palabra del diccionario). En esta tesis el agrupamiento se obtuvo aplicando la técnica
de agrupamiento K Medias [15] a los vectores descriptivos de los puntos de interés.
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cada ROl de los canalesHy S en
histogramas

Hue . Saturation R Hue . Saturation

ver +

1w

10 -1
00 02 04 06 08 10 1':’DEI 02 04 06 08 10" 00 02 04 06 08

3)Concatenar los histogramas de cada ROl en un vector de features final

Figura 4.6: Ejemplo del algoritmo Histogramas de color HS aplicado

2. Generacién de vectores de caracteristicas:

(v) Deteccién de puntos clave en la imagen a evaluar
(vi) Generacién de vectores de caracteristicas para cada punto clave

(vil) Asignar cada punto clave a un conjunto para obtener un histograma de ocurrencia de cada palabra
del diccionario en cada nueva imagen (bolsa de palabras visuales)

(viii) Devolver estos histogramas como vectores de caracteristicas

Momentos de contorno

Otra forma de caracterizar una imagen es usando informacién de forma a través de su contorno. Una de
las formas mas simple y mas usada para comparar contornos es a través de sus momentos. El momento de
un contorno es el promedio pesado de las intensidades de los pixeles. El momento m, , de un contorno se
define como en la Ecuacién 5]

Mpq = Y I(x,y)2Py’ (4.5)
=1

Donde p y g son conocidos como ordenes del momento. La sumatoria es sobre todos los pixeles del contorno
(n) y los contornos de la imagen pueden ser obtenidos usando un algoritmo de deteccién de bordes.
Es posible definir distintos tipos de momentos. Los momentos espaciales son 10 y pueden ser calculados

variando los ordenes de z e y (valores p y ¢) en la Ecuacién
Los momentos centrales son 7 y ellos pueden obtenerse sumando informacién de los momentos de orden

0y 1 en la férmula original como es posible ver en la Ecuacién
M;D,q = Z I(.’E, y)(CE - xavg)p(y - yavg)q (46)
i=0

donde Zayug = M10/M00 Y Yavg = Mo1/Moo
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Figura 4.7: El enfoque Bolsa de puntos clave resumido

Los momentos centrales normalizados son 7 y pueden ser estimados a partir de los momentos centrales
divididos por una potencia del momento mgy como se puede observar en la Ecuacién [4.7]

Hp,q
Mg = o yjoad (4.7)
P:q m(p+q)/2+1

00

Finalmente los momentos invariantes de Hu [52] son 7 y son calculados como combinaciones lineales de
los momentos centrales normalizados como podemos ver en las siguientes ecuaciones

h1 = m20 + No2
ha = (m20 — m02)* + 407,
hs = (1130 — 3m2)* + (3121 — n03)”
hy = (130 +m2)? + (121 — M03)*
hs = (n30 — 3m2) (1130 +1m2) (130 +m12)* = 3(n21 +103)*) + (3121 — 703) (M21 +103) (3 (130 +1112)” — (M21 +103)?)
he = (120 — m02) (N30 + m12)* — (21 + M03)?) + 4711 (N30 + m2) (21 + Mo3)

hr = (3n21 —no3) (n21 +n03) (3(n30 +1m12)” — (M21 +103)*) — (N30 — 3m12) (M21 +103) (3(M30 +M12)* — (N21 +1M03)*)

Estos tultimos son muy utilizados debido a que caracterizan los contornos de forma invariante a escala,
rotacién y reflexion.
Concatenando todos estos momentos es posible generar un vector de n = 10+7+747 = 31 caracteristicas,
el cual fue evaluado en esta tesis en la Seccién [6.2] del Capitulo [6]

4.3.2 Descripcion de nubes de puntos 3D

Para caracterizar nubes de puntos 3D existen también en la literatura una gran variedad de técnicas. De estas
técnicas los comunmente conocidos como descriptores globales toman como entrada una nube de puntos 3D
de un objeto completo y generan el vector de caracteristicas para todo el objeto. En esta seccién presentamos
3 descriptores globales de nubes de puntos utilizados para generar un vector de caracteristicas a partir de
una nube 3D de un brazo, evaluados en esta tesis en la Seccién del Capitulo [6]
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Histograma de features de puntos de vista (VFH) e Histograma de features de puntos de
vista agrupados (CVFH)

El descriptor conocido como VFH (por sus siglas en inglés viewpoint feature histogram) ha sido descrito
en detalle en [82]. El mismo representa las orientaciones relativas de las normales y las distancias entre cada
punto de la nube y el centroide de la misma. Cada uno de estos dngulos y distancias son contabilizados en
un histograma.

Este descriptor caracteriza una nube de puntos con informacién sobre la orientacién relativa de la normal
y de la distancia entre cada punto p; con el centroide de la nube p.. En base a estos puntos se construye un
sistema de coordenadas que se define utilizando la superficie normal n; de p; , el vector (p. —p;)/(||pec — pill2)
y el producto cruz de estos dos vectores como se muestra en las siguientes ecuaciones:

U =n;
o=y x P Pi
lpe — pill2

w=uX"v

Basado en el sistema de coordenadas que forman estos vectores, los dangulos de orientacién de la normal
a, ¢, 0 se estiman usando las siguientes ecuaciones:

o= UT-ni
Pc — Di
¢):uT e P
Hpc_piH2

T

0 = arctan(w? - ng,u’ - n;)

Estos célculos se ven representados graficamente en la Figura |4.8

W=UxV

Figura 4.8: Calculo de dngulos del descriptor VFH extraido de [82]

Ademés se agrega al vector un componente relativo al punto de vista de la captura que se computa
mediante un histograma de los dngulos que el punto de vista forma con cada normal.

Otro descriptor evaluado en esta tesis es el conocido por sus siglas CVFH (del inglés clustered viewpoint
feature histogram) y que ha sido publicado en [4]. El mismo trabaja dividiendo el objeto en N regiones suaves
disjuntas y para cada una de estas regiones se computa un descriptor VFH. El enfoque detras de CVFH es
usar las partes del objeto para construir el sistema de coordenadas, pero usando la vista completa del objeto
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para computar el descriptor. Ademas este descriptor agrega a sus variables un componente de distribucion
de forma que codifica informacién de la relacién de cada punto con el centroide de su correspondiente regién
en el objeto como se observa en la siguiente ecuacién usada para calcularlo:

_ (pc _pi)2
SDC = maz((pe — pi)?)

Conjunto de funciones de forma (ESF)

El descriptor ESF (del inglés ensemble of shape functions) [99] también fue evaluado en esta tesis y es
el que mejor resultados presenta. El mismo es un conjunto de diez histogramas que sumarizan funciones
describiendo propiedades de forma y dngulos caracteristicos de la nube de puntos, las funciones de forma
que conforman el descriptor son las siguientes.

Un grupo de variables es estimado calculando la funcién de forma D2 la cual se obtiene muestreando
pares de puntos de la nube completa y construyendo un histograma de distancias entre ellos, como se observa
graficamente en la Figura [£.9]

Figura 4.9: Funcién de forma D2 de ESF extraido de [99)

Otro grupo de variables del vector completo son estimadas extendiendo D2 trazando lineas entre los
pares de puntos muestreados al azar y suméndolos en un histograma que cuenta la cantidad de lineas que
caen en la superficie de la nube, cuantas fuera de ella y cuantas tanto dentro como afuera (denominadas
como mized). Esta funcién de forma se ve graficamente en la Figura
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Figura 4.10: Funcién de forma extensién de D2 de ESF extraido de [99] que cuantifica la distribucién de
lineas sobre la superficie de la nube

Derivado de esta clasificacion de las lineas, tomando solo las que se consideran mixed, sus ratios son
cuantificados en otro histograma que forma el descriptor final, como se ve en la Figura

Figura 4.11: Ratio de lineas que yacen dentro y fuera de la superficie de la nube de ESF extraido de [99)

Los valores de otro grupo de variables se computa con la funcién de forma A3, codificando en un his-
tograma los dngulos entre las dos lineas formadas por tres puntos al azar de la nube, como se observa
gréaficamente en la Figura [£.12]
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Figura 4.12: Funcién de forma A3 de ESF que cuantifica los dngulos obtenidos a partir de muestreo de
tripletes, extraido de [99]

De forma anéaloga los dngulos se cuantifican contando la cantidad de ellos que quedan en la superficie de
la nube, cuantos fuera y cuantos parcialmente en la superficie.

Finalmente se propone la funcién de forma D3 la cual cuantifica las areas formadas por los tripletes
muestreados, como se ve en la Figura[{.13] Ademds de forma andloga a las variables de distancias y lineas
de pares de puntos, se estima otro grupo de variables que se construye codificando estas areas y contando
la cantidad de ellas que quedan en la superficie de la nube, cuantas fuera y cuantas parcialmente en la
superficie.

Figura 4.13: Funcion de forma D3 de ESF que cuantifica las areas obtenidas a partir de muestreo de
tripletes, extraido de [99]

4.4 Conclusiones

En este capitulo se presentaron las tecnologias de visién computacional y aprendizaje de maquinas super-
visado evaluadas con el método propuesto en esta tesis. Como se puede observar y debido al caracter aplicado
de la tesis, decidimos estudiar y evaluar tecnologias maduras y para las cuales existen implementaciones com-
putacionales ya que el objetivo de la tesis es validar la existencia de correlaciones entre el aspecto visual y
geométrico del brazo y su estado de activacién muscular.

En el préximo capitulo presentamos una instancia del método que pretende lograr la estimacién bus-
cada a partir de un modelo aprendido para una cantidad considerable de sujetos de entrenamiento, pero
generalizando a sujetos no pertenecientes a este conjunto de entrenamiento.
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Capitulo 5

Estimacion de activacion muscular
generalizando a nuevos sujetos

5.1 Introduccién

El contenido de este capitulo ha sido publicado en [2] y aqui atacaremos el problema de estimar el nivel
de activacion discreto alcanzado por un brazo humano al levantar objetos de pesos variados en condiciones
de contraccién isométrica usando un modelo aprendido a partir de un gran conjunto de sujetos, del cual el
sujeto a evaluar no forma parte. En este caso, la estimacién se pretende lograr mapeando las caracteristicas
visuales de la piel extraidas con algoritmos de descripcién de imagenes RGB aplicados a imédgenes de la piel
del brazo, con el nivel de activacién correspondiente definido por el objeto sostenido. De esta manera se
construye un modelo de clasificacién de imagenes usando aprendizaje de maquinas supervisado. El conjunto
de ejemplos de entrenamiento proveidos al algoritmo consisten en muchos pares de imédgenes del biceps de
sujetos pertenecientes al conjunto de entrenamiento junto con la etiqueta que indica cual es el objeto que
estd siendo sostenido en esa imagen. El modelo aprendido a partir de este conjunto de entrenamiento es
evaluado en la tarea de predecir el nivel de esfuerzo sobre el conjunto de ejemplos de testeo, el cual esta
formado por imédgenes del biceps de sujetos no pertenecientes al conjunto de entrenamiento.

5.2 El enfoque

En esta seccion explicaremos las especificaciones asumidas sobre el método general para este capitulo,
graficamente representado en la Figura [5.1

Antes de entrar en el algoritmo, cada imagen es pre-procesada (Figura (A)) eliminando de la imagen
todo lo que no sea biceps, es decir el antebrazo y el objeto, de forma manual y segmentando autométicamente
el fondo, usando el algoritmo Gaussian Mixtures [102] pre entrenado con un conjunto de imagenes segmen-
tadas manualmente.

En un segundo paso (Figura[5.1] (B)) se generan los vectores de caracteristicas usados para entrenar los
modelos usando algunos de los algoritmos de visién computacional previamente explicados en la Seccién
para descripcién de imdgenes RGB: Patrones binarios locales (LBP) para extraer informacién de textura [69],
e Histogramas de color HS (HSCH del inglés Hue and Saturation Color Histogram) para extraer informacién
de color [24] [93]. En ambas técnicas de descripcién de imdgenes, los tamafios de las grillas fueron validados
previamente a través de un método que estimé el poder discriminador de cada tamano de grilla, midiendo
la entropia obtenida luego de agrupar los ejemplos por distancia en el espacio de caracteristicas. El valor
elegido para el tamano de la grilla fue de 3 por 3 resultando en 9 regiones de interés. La razdén principal de
dividir las imagenes en grillas para generar las regiones de interés es poder mantener una correlacién espacial
de manera de analizar como la misma zona del brazo cambia para cada nivel de esfuerzo.

Con respecto a los algoritmos de aprendizaje supervisado aplicados para aprender el mapeo entre la
imagen y el nivel de activacién (Figura (D)), consideramos en estos experimentos: magquinas de vectores
de soporte (SVM) [B0] y bosques aleatorios (RF) [17]. Para la técnica SVM evaluamos a su vez la performance
de tres posibles kernels: radial , linear y polynomial. Los pardmetros de este algoritmo fueron elegidos por
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Figura 5.1: Enfoque utilizado

un proceso de tuning en el entrenamiento sobre una grilla de posibles valores usando 10 fold cross-validation
sobre el conjunto de entrenamiento. Los pardmetros y valores considerados para cada kernel fueron los
siguientes:

e Para el kernel radial

— C (el margen suave) fue elegido entre los valores {2 x 10%,2 x 10°,...,2 x 10,2 x 10%%}

— o (la desviacién estandar del kernel) fue elegida de los siguientes valores {2x 10715, 2x 10714, .. 2
10-7,2 x 106}

e El kernel linear solo tiene el pardmetro C cuyo valor se eligié de entre los siguientes {2 x 107152 x
10714 ..,2x 10722 x 1071}

e Los parametros del kernel polynomial fueron los siguientes:

— C elegido entre los valores {2 x 107152 x 1071 ...,2 x 1072,2 x 107!}
— El grado del kernel polynomial elegido de los valores {1,2, 3,4}

— La escala del kernel polynomial elegida de los valores: {1,2,3}

Estos rangos fueron elegidos de experimentacion preliminar previa sobre rangos mas amplios. Los bosques
aleatorios fueron optimizados sobre la cantidad de variables usadas para construir cada uno de los arboles,
considerando diferentes proporciones del total del nimero de variables del vector de entrada:

{2%, 6%, 12%, 25%, 50%, 75%, 100%}.

Antes de concluir esta seccién presentamos una variacién del enfoque que ayuda a mejorar los resultados
en la tarea de generalizar a sujetos no antes vistos, aunque toma mads informacién que el enfoque estandar.
Para la clasificacién de una imagen en su nivel de activacion, esta mejora no solo considera como entrada
la imagen a evaluar si no que ademds considera la imagen del biceps para el sujeto en evaluacién para el
caso de activacién minima. Aunque esta ayuda rompe con el protocolo clasico de clasificacion, es algo que
puede ser facilmente logrado en la practica y lo nombramos con el concepto de calibracion. Esta calibracion
se realiza normalizando (Figura (C)) los vectores de features, restando de cada uno el vector de features
correspondiente a la minima activacion para el sujeto en andlisis. El proceso de normalizacion se ejemplifica
graficamente en la Figura donde el vector F'V SiO1k es el vector de features original del sujeto i para la
clase O1k, obtenido aplicando alguna de las técnicas de descripcion de imagenes presentadas, a la imagen que
se desea evaluar (que en este ejemplo corresponde a un nivel de activacién de O1k). El vector FV SiO0 es el
vector de features del sujeto ¢ para la clase de minimo nivel de activacién OO0, obtenido aplicando la misma
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técnica de descripcidn de imagenes a una imagen correspondiente a este minimo nivel de activaciéon. Como se
ve en la figura, este ultimo se le resta al primero y se obtiene el vector normalizado llamado NormFV SiO1k
en esta figura, el cual es etiquetado para este ejemplo con la clase Olk. La motivaciéon de esta variacion
esta basada en el hecho de que generalizar a sujetos no antes vistos es una tarea muy compleja como se
verd en los resultados experimentales de la Seccion [5.3] Esta dificultad se debe a que los brazos pueden
diferir en muchos aspectos que no tienen relacién con la contraccién muscular, lo que agrega mucho ruido
al problema. En particular, los brazos pueden producir patrones en la piel muy diferentes para el mismo
nivel de activacién para sujetos distintos. Al observar los experimentos veremos que es demasiado pedir esta
generalizacion sin ninguin tipo de informacién previa del sujeto y veremos también como esta calibracién
ayuda en el proceso, al costo de proveer al menos ejemplos etiquetados para el menor nivel de contraccion.

Fvsioltk [ 5 56 [7.3[---[---112]
Fvsioo  [1.2[25[2.6/-[---] 5]
NormFvsiOlk [3.8[31 [4.7[-[-]-] 7||01k

Figura 5.2: Proceso de normalizacién de vectores de caracteristicas

5.3 Evaluacion empirica

5.3.1 Setup experimental

Evaluamos el enfoque para distintos escenarios: la tarea de estimar 2 y 4 niveles de activacién discretos;
las técnicas LBP o HSCH; los algoritmos SV M o RF con las tres posibles variantes de SV M eligiendo
entre los kernels linear, radial, o polynomial; y consideramos para cada caso el uso o no de calibracién por
normalizacion (N).

El problema atacado en esta tesis es novedoso y complejo, lo que resulta en que no hayan enfoques
competidores que resuelvan el mismo problema con quien comparar. Resultando en el clasificador aleatorio
como un competidor valido ya que consideramos valioso encontrar aunque sea una minima generalizacién
entre sujetos.

Figura 5.3: Posicién de captura

Para estos experimentos capturamos imégenes RGB de 100 sujetos, sosteniendo cada uno 5 objetos
posibles de peso 0 g, 500 g, 1300 g, 1900 g y 3800 g (llamados de aqui en adelante con las etiquetas OO,
0500, O1k, O2k y O4k respectivamente), y 3 imdgenes por por cada uno de los pesos. Un ejemplo de una
imagen cruda del corpus se muestra en la Figura [5.3] Todas las imagenes fueron capturadas usando una
camara de fotos reflex Canon EOS 1000D con Zoom de 75-300 mm, sin flash y con foco automatico, tomadas
lo mas cerca del biceps posible e iluminadas artificialmente con un reflector de lampara incandescente de 60
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W, ubicado aproximadamente 45° a la izquierda y al frente del sujeto, elevado aproximadamente 1.5 mts
del sujeto y apuntando al brazo. Ademads, todas estas imdgenes fueron capturadas con un fondo azul para
facilitar el proceso de segmentacion automatica.

Para asegurar variabilidad entre los 100 sujetos, incluimos tanto hombres como mujeres; una diversidad
de colores de piel que excluye colores de piel tipicos de personas africanas y asiaticas; y sujetos con diversos
niveles de actividad fisica desde intenso a moderado. Ademads consideramos un amplio rango de edades entre
17 y 54 anos, y un amplio rango de pesos entre 47 y 113 kg, tanto como una amplio rango de alturas variando
entre los 1.6 mts y los 1.9 mts, lo que resulto en un rango de indice de masa corporal entre 19.32 y 34.16.
Los valores maximos, minimos, promedio y la desviacién estandar de la edad, peso, altura e indice de masa
corporal de los sujetos esta resumida en la Tabla

Max Min Mean SD

Edad 5400 1700 2255 527
Peso [Kgs] 113,00 47,00 73,17 12,27
Altura [mts] 1,93 1,55 1,74 0,08

Indice de masa corporal 37,76 18,79 24,06 3,57

Tabla 5.1: Resumen de informacién de los sujetos

Para el caso donde se realiza normalizacidn, el objeto de 0 g (clase O0, minimo nivel de activacién)
no se considera para la predicciéon ni para el entrenamiento ya que su informacién es usada para modificar
los ejemplos de entrenamiento, considerando entonces clasificacién sobre las demas clases O500 hasta O4k.
Debido a esto es que restringimos los casos no normalizados también a 4 clases para permitir una comparacion
vélida entre los resultados de ambos escenarios.

El procedimiento mencionado anteriormente produce un total de 1500 imégenes que, luego de aplicar los
algoritmos de extraccién de features visuales (ya sea LBP o HSCH), y etiquetar cada ejemplo con la clase
correspondiente al nivel de activacion ejercido, produce el dataset etiquetado. Estos datasets son usados con
el enfoque estdndar de testeo, donde son particionados en conjuntos disjuntos de entrenamiento y testeo,
con el primero usado como entrada a los algoritmos de clasificacién (ya sea SV M o Random Forests) para
entrenar los modelos, y el ultimo usado para evaluar el error de generalizaciéon de los modelos aprendidos.
Es importante recalcar que estas divisiones de los conjuntos de entrenamiento y testeo mantienen todas
las imagenes de un mismo sujeto en la misma particién, garantizando que la generalizacion se evaltia sobre
sujetos no vistos en entrenamiento.

Para un mejor reporte de resultados y a la misma vez tomar ventaja de los datos limitados se tomaron 10
pares de conjuntos de entrenamiento/testeo. Cada par fue generado tomando al azar 10 de los 100 sujetos
y produciendo como conjunto de testeo las imdgenes correspondientes a estos 10 sujetos (resultando en 120
imégenes para el problema de 4 clases y 60 para el de 2 clases); el conjunto de entrenamiento se construyo
con las imdgenes de los restantes 90 sujetos (resultando en 1080 imégenes para el problema de 4 clases y 540
para el problema de 2 clases)

En este trabajo reportamos el error de generalizacion de los modelos usando las medidas de performance
para clasificacién previamente presentadas: accuracy, precision, recall, f-measure y MAE. Cada una de
estas medidas se computa para cada uno de las 10 particiones y se reporta el promedio y la desviacion
estandar.

5.3.2 Resultados experimentales

En esta seccién presentamos los resultados de los experimentos realizados.

Estimacién de activaciéon muscular

Como se explicé anteriormente, corrimos todas las posibles variaciones del método presentado en este
capitulo resultando en:

1. la eleccién del algoritmo de aprendizaje: ya sea SV M con kernel radial (RadialSV M), SVM con
kernel linear (LinearSV M), SV M con kernel polynomial (PolySV M), Bosques Aleatorios (RF'), o el
clasificador aleatorio como competidor de base (RDM)
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ALG D N P R FM A OvA MAE

[ RDM [ 54.09(5.95) 54(5.83) 53.8(5.81) 54(5.83) 54(5.83) 1518(192.63)
Hscu FALSE  64.27(9.63) 63.66(9.22) 63.28(9.31) 63.66(9.22) 63.66(9.22) 1199(304.35)
RadialSVM TRUE  70.52(6.04) 69.66(6.37) 69.15(7.00) 69.66(6.37) 69.66(6.37) 1001(210.31)
Bp _FALSE  75.78(7.76) 75.44(7.83) 75.34(7.83) 75.44(7.83) 75.44(7.83) 810.27(258.59)
TRUE  80.69(4.58) 79.60(5.19) 79.37(5.43) 79.61(5.16) 79.61(5.16) 672.58(170.45)
Hscn  FALSE  68.91(9.9) 67.83(9.23) 67.45(9.24) 67.83(9.23) 67.83(9.23) 1061.5(304.63)
LincarSVM TRUE  70.56(5.81) 69.66(5.97) 69.23(6.33) 69.66(5.97) 69.66(5.97) 1001(197.11)
Lep FALSE  76.68(4.67) 75.94(4.42) 75.79(4.40) 75.94(4.42) 75.94(4.42) 793.77(146.04)

TRUE 80.59(6.73) 79.77(6.99) 79.60(7.13) 79.78(6.97) 79.78(6.97) 667.08(230.29)
Hscu FALSE  69.01(9.40) 68.33(3.81) 68.05(8.95) 68.33(3.81) 68.33(3.81) 1045(291.03)
PolySVM TRUE  70.63(5.84) 69.66(5.86) 69.22(6.20) 69.66(5.86) 69.66(5.86) 1001(193.67)
: pp _FALSE  77.16(5.27) 76.28(5.05) 76.09(5.05) 76.27(5.05) 76.27(5.05) 782.77(166.80)
TRUE  79.83(6.41) 78.93(6.75) 78.74(6.89) 78.95(6.73) 78.95(6.73) 694.58(222.28)
Hscn  FALSE  68.37(6.85) 67.16(7.07) 66.37(7.80) 67.16(7.07) 67.16(7.07) 1083.5(233.41)
RF TRUE  73.28(7.26) 71.83(6.68) 71.43(6.69) 71.83(6.68) 71.83(6.68) 929.5(220.68)
Lpp  FALSE  77.20(8.03) 75.94(7.40) 75.69(7.47) 75.93(7.43) 75.93(7.43) 794.14(245.44)
TRUE  75.53(7.39) 73.74(6.68) 73.35(6.74) 73.78(6.67) 73.78(6.67) 864.99(220.25)

Tabla 5.2: Resultados de la estimacién para 2 niveles de activacion: O500 y O4k. Los casos con normalizacién
estdn resaltados en gris y las mejores performance se muestran en negritas. La columna "ALG’ describe al
algoritmo de aprendizaje usado, la columna D’ describe la técnica de extraccién de caracteristicas, y la
columna 'N’ indica si la normalizacién fue aplicada.

2. el ndmero de clases objetivo: 2 (0500 y O4k) o 4 (0500, O1k, O2k y O4k)

3. la técnica de descripcién visual: patrones binarios locales (LBP), o los histogramas de color HS

(HSCH)
4. la eleccién de usar normalizacion o no

Los resultados se muestran en dos tablas, con la Tabla mostrando los resultados de la clasificacién en 2
niveles de activacién y la Tabla mostrando los resultados de la clasificacién en 4 niveles de activacién.
Cada tabla muestra los resultados para todos los casos con las columnas ALG’, 'D’; y 'N” indicando la
eleccién del algoritmo de aprendizaje, la técnica de extraccion de caracteristicas y el uso o no de normalizacion
respectivamente. Las 6 columnas restantes reportan el promedio y la desviacién estdndar (entre paréntesis)
de las medidas de performance elegidas (1’57 R, FM, A, OvA, y MAE) sobre los 10 train-test datasets
generados al azar de la division aleatoria de los 100 sujetos.

En el problema més simple de estimar los dos niveles de activacién mas lejanos (500 g a 3800 g), los
resultados de la Tabla [5.2] prueban como la normalizacion es 1til ya que en todos los casos salvo en el RF-
LBP, hay una mejora en las medidas de performance. A pesar de que ninguno de ellos es estadisticamente
significativo, la tendencia es clara en favor de la mormalizacion. La mayor mejora sucede para el caso
LinearSVM-LBP donde las medidas de clasificacién mejoran casi un 5% y el M AE disminuye més de 130 g
de 793 g a 667 g. Vale la pena también mencionar las mejoras contra el competidor de base, el clasificador
aleatorio, donde en el mejor caso de LinearSVM-LBP, las medidas de clasificacién mejoran cerca del 25%
desde valores en el orden de 55% para el clasificador aleatorio contra valores en el orden de 80% para el caso
LinearSVM-LBP y el M AFE disminuye de 1500 g a 667 g.

Tendencias similares se ven en la Tabla que muestra los resultados del caso de estimacién de 4 niveles
de activacién (0500, O1k, O2k y O4k). Este caso es mas desafiante tanto por los valores extremos que
son los mismos que en el caso de 2 clases (500 g y 3800 g) y se agregan dos valores intermedios (1300 g
y 1900 g), lo que resulta en una reduccién de la discriminacién visual entre ejemplos. En primer lugar,
notamos una esperada disminucién en todas las medidas de performance para todos los casos, incluido el
clasificador aleatorio que reduce sus valores desde cerca del 50% para el caso binario al orden de 25% para
el caso de 4 clases. Sin embargo, el M AFE del clasificador aleatorio mejora (reduciéndose a 1295 g) ya que
la disminucién en los errores de clasificacién viene acompanada por menores diferencias en gramos entre las
clases. A pesar de esto se ven tendencias similares al caso binario. En primer lugar notamos que la mejor
performance (mostrada en negritas) se obtiene para la misma técnica de extraccién de features LBP, y el
mismo algoritmo de aprendizaje SV M, aunque con un kernel radial en lugar de kernel lineal. También
notamos que la normalizacién ayuda nuevamente, generando una mejora en el mejor caso de 5% para el caso
de RadialSVM-LBP. Esta vez las mejoras suceden para todos los casos, incluyendo RF con LBP (que no
tuvo mejoras en el caso binario). También se ven medidas de performance de clasificacién superiores casi un
20% sobre el random (para el caso de RadialSVM-LBP).
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ALG D N P R FM A OvA MAE

[ RDM [ 24.79(3.39) 24.87(3.28) 24.68(3.31 62.43(1.64) 24.87(3.28 1295.47(83.52)

)
FALSE  34.29(4.07)  34.85(3.89) 33.51(3.64) 67.44(1.97) 34.89(3.95 1093.56(165.99)
)

— [

RadialSVM HSCH  pRUE  30.39(5.80)  39.46(5.81)  38.13(5.48 69.74(2.90) 39.48(5.81 990.09(75.78)
pp FALSE  3833(5.20)  36.74(5.26) 36.36(5.44) 68.37(2.62) 36.75(5.25)  947.88(111.25)
TRUE  43.32(4.82) 42.32(4.43) 41.63(4.68) 71.17(2.19) 42.34(4.39) 832.04(69.29)
Hscn  FALSE  34.02(259)  34.44(2.52) 32.96(2.86) 67.23(1.27) 34.47(2.55)  1084.28(152.08)
LinearSVM TRUE  37.21(6.17)  37.47(5.79)  36.24(6.01) 68.73(2.89)  37.47(5.79)  1019.23(82.50)
Lpp  FALSE  3647(437)  36.23(4.63) 35.62(4.59) 63.13(2.32) 36.26(4.64) 905.93(66.21)
TRUE  41.53(4.21)  40.56(4.45)  39.86(5.01) 70.29(2.20)  40.59(4.40) 838.54(81.16)
Hscn FALSE  32.73(3.84)  32.78(3.68) 31.87(3.73) 66.40(1.85) 32.80(3.7)  1090.87(122.79)
PolySVM TRUE  37.56(6.19)  37.63(5.82) 36.54(6) 68.82(2.91) 37.64(5.83) 1011.33(77.5)
pp _FALSE  37.36(3.25)  36.73(3.43) 36.22(3.29) 68.37(1.71) 36.75(3.42) 902.10(53.53)
TRUE  41.54(4.94) 40.65(4.5) 39.90(5.11) 70.33(2.23)  40.67(4.46) 836.23(84.08)
Hscn  FALSE  30.67(3.46)  31.78(2.97) 29.86(2.99) 65.9(1.48) 31.8(2.97)  1139.68(109.13)
RF TRUE  35.06(3.95)  35.36(4.66)  33.80(4.59) 67.69(2.32)  35.39(4.65)  1067.41(100.75)
Lgp _ FALSE  3054(8.14)  32.46(5.52) 30.45(6.34) 66.25(2.77) 32.5(5.564)  1041.66(100.67)

TRUE  35.51(4.77)  37.39(4.27)  35.39(4.02) 68.71(2.13) 37.42(4.27) 956.21(97.73)

Tabla 5.3: Resultados de la estimacion para 4 niveles de activacion: 0500, O1lk, O2k y O4k. Los casos con
normalizacién estan resaltados en gris y las mejores performance se muestran en negritas. La columna ’ALG’
describe al algoritmo de aprendizaje usado, la columna ’D’ describe la técnica de extraccion de caracteristicas,
y la columna "N’ indica si la normalizacién fue aplicada.

Curvas de aprendizaje

Presentamos en esta seccién los resultados de las curvas de aprendizaje [75, [6], explicadas en la Secci(’)n
para los modelos entrenados. Las mismas sugieren que posibles mejoras pueden obtenerse entrenando con
mas de 90 sujetos.

Presentamos las curvas de aprendizaje de: el problema de dos clases con clasificador SVM Linear en la
Figura[5.4] el problema de dos clases con bosques aleatorios como clasificador en la Figura[5.5] el problema de
cuatro clases con el clasificador SVM Radial en la Figura[5.6] y finalmente el problema de cuatro clases con el
clasificador de bosques aleatorios en la Figura[5.7} La razén de estas elecciones fue en primer lugar elegir los
casos ganadores para los problemas de dos y cuatro clases (SVM Linear y SVM Radial respectivamente), y
agregar el caso de bosques aleatorios por diversidad. Ademaés se considero solo el caso base, sin normalizacién
ya que este caso representa el ideal en el que no se necesita informacién extra para la prediccion.

Para construir las curvas, primero dividimos el conjunto de 100 sujetos en grupos de 90/10 para generar
un training set con los ejemplos etiquetados correspondientes al grupo de 90 sujetos y un conjunto de testeo
con los ejemplos etiquetados correspondientes a los otros 10. Repetimos el proceso 3 veces para generar 3
pares de conjuntos de entrenamiento y testeo. Luego muestreamos conjuntos de entrenamiento de tamanos
menores al total m = {50, 60, 70,80,90}, con 10 muestras por m (con la excepciéon de m = 90 que produce
siempre el mismo sample). Posteriormente entrenamos un clasificador para cada una de estas 10 repeticiones
de m y reportamos el promedio y la desviacién estandar del error de generalizacion sobre el test-set y sobre el
train-set. Para hacer una comparacion valida se mantuvo el mismo test-set para los mismos 4 x 1041 casos.
Para estas curvas se reporta el M AE como la medida méas representativa, asumiendo que las conclusiones
sobre esta medida no van cambiar para las demdas medidas. La media y desviacion estdndar del M AE sobre
las tres divisiones 90/10 se muestran en las figuras como puntos y barras verticales respectivamente con el
error de generalizacién con cuadrados grises y el de entrenamiento con diamantes negros.

Todas las figuras muestran un comportamiento similar para los errores de generalizacién (test-set). Estos
errores son altos y no muestran una tendencia a disminuir estadisticamente significativa. Por otro lado, las
curvas del error de entrenamiento de casi todas las figuras se mantienen muy cercanas a un MAE de 0 g para
todos los m, con la excepcion del caso de SVM Radial sobre cuatro clases (Figura que muestra un valor
promedio cerca de los 200 g y una tendencia creciente con m. Sin embargo, en todos los casos el error de
entrenamiento no ha alcanzado el error de generalizacién. Como se discutié anteriormente, los dos errores
deberfan converger al mismo valor, por lo que si bien no podemos garantizar que se encontraran en errores
menores, esa posibilidad no se descarta de estas curvas. Estas curvas demuestran que hay posibilidad de
mejora en los resultados si aumentamos la cantidad de sujetos usados para entrenar los modelos.

Finalizamos el andlisis de las curvas de aprendizaje con la Tabla que reproduce los resultados de
los errores de generalizacion y entrenamiento para el caso de m = 90, pero con 10 repeticiones en vez de
3 como en las figuras. De la presentacién anterior debe quedar claro que la distancia de cero del error
de entrenamiento junto con el gap entre el error de entrenamiento y el de generalizacién provee toda la
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Figura 5.4: Curvas de aprendizaje para LBP con SVM Linear, sin normalizacién y clasificacion en dos clases
(0500 y O4k). La curva de diamantes negros reporta el MAE sobre el train-set y la curva de cuadrados
grises reporta el MAE sobre el test-set. El eje horizontal reporta m, el nimero de sujetos considerados en el
conjunto de entrenamiento usado para aprender el clasificador.
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Figura 5.5: Curvas de aprendizaje para LBP con busques aleatorios, sin normalizacién y clasificacién sobre 2
clases (0500 y O4k). La curva de diamantes negros reporta el MAE sobre el train-set y la curva de cuadrados
grises reporta el MAE sobre el test-set. En el eje horizontal se reporta m, el nimero de sujetos usados para
entrenar el clasificador
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Figura 5.6: Curvas de aprendizaje para LBP con SVM Radial, sin normalizacién y clasificacién en cuatro
clases (0500, O1k, O2k y O4k). La curva de diamantes negros reporta el MAE sobre el train-set y la curva
de cuadrados grises reporta el MAE sobre el test-set. En el eje horizontal se reporta m, el nimero de sujetos
usados para entrenar el clasificador
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Figura 5.7: Curvas de aprendizaje para LBP con bosques aleatorios, sin normalizacién y clasificacién en
cuatro clases (0500, Olk, O2k y O4k). La curva de diamantes negros reporta el MAE sobre el train-set y
la curva de cuadrados grises reporta el MAE sobre el test-set. En el eje horizontal se reporta m, el nimero
de sujetos usados para entrenar el clasificador

N°Classes ALG TeMAE TrMAE
9 LinearSVM  705.67(257.23) 75.3(94.23)
RF 793.68(333.38) 0.00(0)
4 RadialSVM  924.61(161.11) 361.62(288.81)
RF 973.81(170.29) 0.00(0)

Tabla 5.4: Resultados de la estimaciéon sobre el train-set y el test-set para dos y cuatro niveles de activacién
usando LBP como descriptor y sin normalizacién. La columna ’ALG’ describe el algoritmo usado y las
columnas "TeMAE’ y "TrMAE’ reportan el M AFE de entrenamiento y de generalizacién respectivamente.

informacién necesaria para llegar a la conclusién de que entrenar los modelos con més datos puede mejorar
(bajar) el error de generalizacién. Por esa razén decidimos correr los experimentos para el caso especial de
m = 90 pero con un soporte estadistico mayor reportando el promedio de los dos errores para 10 repeticiones,
cada una con un conjunto diferente y no superpuesto de conjunto de testeo generado del conjunto original
de 100 sujetos. La tabla muestra resultados similares, con conclusiones similares a aquellos obtenidos por
las figuras. Casi todos los casos muestran un error de entrenamiento de cero (considerando la desviacién
estdndar) con la excepcién del caso de Radial SVM y cuatro clases que muestra un MAE menos la desviacién
estandar de apenas 73 gr. Ademads, los cuatro casos muestran un gran gap entre los dos errores, mostrando
que hay todavia gran lugar para mejorar el error de generalizacién.

5.4 Discusion y conclusiones

De estos resultados podemos afirmar que es posible diferenciar el nivel de activacién muscular que una
persona esta ejerciendo a partir de una foto de un biceps: entre 4 niveles con una FMeasure ~ 41% vy
Accuracy =~ 71%; y entre 2 niveles con una FMeasure ~ 79% y Accuracy ~ 79%. Ademds es posible estimar
el peso que una persona esta sosteniendo con su brazo a partir de una foto de su biceps: entre 4 pesos
diferentes (500 g, 1300 g, 1900 g y 3800 g) con un error absoluto medio ~ 832 g y entre 2 pesos diferentes
(500 g y 3800 g) con un error absoluto medio de = 667 g. Como puede observarse, para el caso de 4 pesos,
la diferencia promedio entre los niveles de activacion contiguos es de aproximadamente 800 g en promedio,
similar al error obtenido; esto valida el hecho de que los errores cometidos son entre niveles contiguos de
activacién.

Estos resultados experimentales prueban que nuestro enfoque es capaz de encontrar patrones discrimina-
torios entre distintos niveles de activacién indicando no solo la existencia de correlaciones entre la activacion
muscular e imagenes del biceps, si no también que estas correlaciones son extraibles mediante sistemas
autéonomos. Aunque este es un paso hacia una aplicacién préactica en el futuro, la precision alcanzada no
esta cerca de un uso practico y en los mejores casos de normalizacion se usa informacién etiquetada del
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sujeto a medir.

La primera contribucién de este capitulo es la experimentacién de este enfoque sobre un conjunto de
datos de imagenes de 100 sujetos realizando 4 y 2 diferentes niveles discretos de esfuerzo en postura estatica
de contraccién isométrica, siendo estos los primeros pasos en esta linea de investigacién. En este capitulo,
proponemos evaluar histogramas de color HS y patrones binarios locales como descriptores de imagen. Las
técnicas de aprendizaje automatico que se evaluaron en este capitulo fueron maquinas de vectores de soporte
y bosques aleatorios. Un hallazgo importante de este estudio es que el principal problema con este enfoque
es la dificultad para generalizar el modelo sobre sujetos no vistos, debido a las grandes diferencias existentes
entre los brazos de sujetos humanos, requiriendo potencialmente imagenes para una gran cantidad de sujetos
(muchos mds de 100) para aprender un modelo adecuado. Para mejorar los resultados de la estimacion,
ayudando al enfoque a generalizar mejor sobre sujetos que no se ha visto anteriormente, otra contribucién es
la propuesta de normalizacién de los vectores de caracteristicas en relacion con los vectores de caracteristicas
de activacion minimo como forma de calibracién. Sin embargo, estos resultados no son suficientes para una
aplicacién practica, que es una de las limitaciones de la variacion del método presentada en este capitulo.
Otra limitacién es el enfoque simplista considerado, especialmente el uso de algoritmos de extraccién de
caracteristicas de uso general que usan solo informacién de intensidad de pixeles para inferir el estado
muscular, sin considerar informacién 3D ma&s informativa. Finalmente, la necesidad de imagenes sobre la
piel expuesta también es un factor limitante.

Siguiendo la intuicién de que la informacion especifica del sujeto es necesaria para una buena estimacién,
en el siguiente capitulo se considera un setting mas sencillo donde la generalizacién pretendida es intra-sujeto.
En primer lugar se evalia el uso de imagenes RGB para este problema en la Seccién [6.2} Posteriormente
en la Seccién se considera una aplicacién practica en tele-fisioterapia donde la necesidad de entrenar
los modelos para cada sujeto en particular no es un limitante. Ademads en esa misma seccién, para superar
la limitacion que impone la informacién RGB, como informacién de entrada se considera el uso de nubes
de puntos 3D que proveen mas informacién sobre el estado de activaciéon del miusculo materializada en la
deformacién del brazo.
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Capitulo 6

Estimacion de activacién muscular a
partir de modelos especializados para
cada sujeto

6.1 Introduccion

Considerando los resultados obtenidos en la experimentacién presentada en el Capitulo 5] donde se com-
prueba la complejidad del problema de estimar la activacién muscular sin ningtin tipo de informacion previa
del sujeto a evaluar, es que en este capitulo se propone relajar esa restriccién. En este capitulo se ataca el
problema de estimar el nivel de activaciéon muscular para un sujeto, a partir de un modelo aprendido con in-
formacion especifica de este mismo sujeto. Se acepta la posibilidad de relajar la restriccién de generalizacién
en sujetos debido a que existen algunas aplicaciones en las que es posible aprender o calibrar el modelo para
un sujeto en particular y luego usarlo en otras circunstancias. Un ejemplo de esa posible aplicacién es en
tele-medicina como se la presenta en la Seccién Adema&s presentamos en este capitulo una evaluacién
preliminar que intenta validar el método, instanciado usando imagenes RGB como entrada, en la Seccién
6.2

6.2 Evaluaciones preliminares usando imagenes RGB como en-
trada

6.2.1 El problema

En esta seccidn se presenta una evaluacion preliminar del método propuesto en esta tesis, en la tarea de
estimacién de activacién muscular de un sujeto especifico a partir de un modelo personalizado para el mismo.
El contenido de esta seccién ha sido publicado en [I]. El problema especifico se restringe al uso de imdgenes
RGB como entrada para el método. Ademads se conservan las mismas condiciones de escala, iluminacién y
punto de vista para todas las imagenes usadas tanto para entrenar el modelo como para evaluarlo.

6.2.2 El enfoque

Para producir los ejemplos de mapeo, se capturaron imagenes RGB del brazo (usando una cdmara econémica
del tipo reflex) desde un punto de vista fijo, mientras que la mano correspondiente sostenia objetos de pesos
conocidos. Esos valores de peso se tomaron como medida del nivel de activacién del biceps.

Luego de capturar las imagenes es necesario un realizar la segmentacion del brazo. Para ello se propone
un proceso semi-automdtico de segmentacién que consiste en identificar en la imagen los pixeles que son
del color del fondo (azul) y eliminarlo como background. La segmentacion se realizé aplicando el algoritmo
de clustering K-Medias [27] tomando como data-points los valores RGB de cada pixel de las imégenes.
Posteriormente se aplicé una operacién morfolégica de erosién para remover posible ruido. Finalmente a los
pixeles del background en la imagen original se les asigné el valor cero.
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Para extraer un vector de caracteristicas de las imagenes segmentadas de manera de poder usarlo como
entrada en el proceso de aprendizaje, las técnicas que se evaluaron fueron bolsa de puntos clave (BKP),
patrones binarios locales (LBP), histograma de color HS (HC) y momentos de contornos (MC) (todas pre-
sentadas en la Seccién. Como técnica de aprendizaje de méquinas se evalué en esta seccién el algoritmo
SVM.

6.2.3 Evaluaciéon empirica

Setup experimental

Para capturar las imagenes se procede de la siguiente manera:
1. El sujeto de prueba sostiene una carga de peso Pt con el brazo estirado, a piel descubierta

2. Se toma una fotografia solamente del brazo (sin capturar el objeto) con un fondo azul para facilitar
posteriormente el proceso de segmentacién del brazo

3. Para un P; dado se repiten los pasos 1 y 2, N veces para obtener N ejemplos del ese nivel de carga
4. Se repite el proceso anterior con el resto de los pesos.

Como resultado del proceso de segmentacion y extraccién de caracteristicas previamente presentados, se
obtuvieron un dataset por cada técnica. Los vectores de caracteristicas de cada imagen se etiquetaron con el
objeto levantado. De esta forma cada dataset contiene un data-point por imagen que consiste en una tupla
formada por el vector de caracteristicas extraidas para la imagen, y la clasificacién correcta de la imagen.

Realizamos el proceso de aprendizaje y clasificacién sobre un conjunto de 92 imagenes segmentadas, de
brazos sosteniendo 3 pesos distintos. Los pesos y objetos utilizados son: el objeto O0 que pesa 0 Kg, el
objeto O5 que pesa 2.25 Kg y el objeto O6 que pesa 5 Kg. Estos pesos corresponden con las clases 0, 5 y 6
respectivamente. Se tienen 30 instancias de la clase 0, 33 instancias de la clase 5 y 29 instancias de la clase
6. Cada dataset se fragmenté en un conjunto de entrenamiento conformado por el 70% del dataset original
y el conjunto de testeo conformado por el 30% restante tomadas al azar del dataset completo. En distintas
instancias del experimento se entrend el clasificador usando datos extraidos con los 4 tipos de caracteristicas
presentadas, se reportaron las medidas de rendimiento presentadas anteriormente y se realizdé un analisis
comparativo de las mismas.

En esta seccién evaluamos la técnica de aprendizaje de maquinas mdquinas de vectores de soporte [30] y
utilizamos los valores por defecto de la funcién implementada con el paquete e1071 del lenguaje de progra-
macién R [65] para sus pardmetros, siendo los mas importantes un kernel de tipo radial con gamma = 0.0018.
Usando estos recursos aprendimos el modelo de los datos subyacentes sobre el dataset de entrenamiento.

Resultados experimentales

Como medidas de rendimiento se consideraron precision (13), recall (}A%)7 F-Measure (F M) y accuracy
(121), para el caso multi-clase para cada experimento junto con la overall accuracy (OvA).

Resumimos en la Tabla [6.1] los valores promedio y de OvA obtenidos para cada medida de rendimiento
sobre cada dataset obtenido con las distintas técnicas de extraccién de caracteristicas.

OvA A P R FM
BKP | 82.14% | 88.09% | 80.83% | 82.78% | 80.83%
LBP | 100% | 100% | 100% | 100% | 100%
HC 75% | 83.33% | 76.06% | 73.56% | 73.29%
MC | 92.85% | 95.23% | 93.93% | 93.93% | 93.93%

Tabla 6.1: Resultados generales
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Presentamos los resultados por clases sobre cada dataset en la Tabla y realizamos un breve analisis.
Los resultados de la técnica BKP para cada clase muestran que para estos datos la clase 6 es la que maés le
costo identificar. Los resultados de la técnica LBP para cada clase son muy alentadores ya que demuestran
un excelente desempeno. Los resultados de la técnica HC para cada clase muestran que no pudo distinguirse
muy acertadamente las clases 5 y 6. Los resultados de la técnica MC para cada clase permiten ver que para
este conjunto de datos se puede identificar de forma ideal la clase 0.

Feature Extraction | Clase A P R FM
BKP 0 92.85% | 80% 100% | 88.88%
BKP 5 89.28% | 100% | 76.92% | 86.95%
BKP 6 82.14% | 62.5% | 71.42% | 66.66%
LBP 0 100% 100% 100% 100%
LBP 5 100% 100% 100% 100%
LBP 6 100% 100% 100% 100%
HC 0 92.85% | 100% | 81.81% | 90%
HC 5 78.57% | 66.66% 50% 57.14%
HC 6 78.57% | 61.53% | 88.88% | 72.72%
MC 0 100% 100% 100% 100%
MC 5 92.85% | 100% | 81.81% | 90%
MC 6 92.85% | 81.81% | 100% 90%

Tabla 6.2: Resultados de cada técnica de extraccién de caracteristicas para cada clase

6.2.4 Discusién y conclusiones
Algunas conclusiones que podemos extraer de los resultados son:

1. LBP es la técnica que presenta mejores resultados en este conjunto de datos ya que todas sus medidas
son superiores al resto; lo que nos dice que la informacién local de textura tiene altas probabilidades
de servir para caracterizar una imagen en base a su nivel de activacién muscular

2. los segundos mejores resultados fueron obtenidos por la técnica MC, lo que nos indica que también la
informacién de contorno sirve para esta caracterizacién

3. todos los resultados son superiores al 70% y muchos de ellos mayores al 90% lo que indica que las
técnicas presentadas de extraccién de caracteristicas en combinacién con la técnica de clasificacién
elegidas son ttiles para estimar de forma discreta en 3 valores el nivel de carga a partir de imégenes
estaticas

4. tenemos la intuiciéon de que la causa del buen desempeno de LBP sea que la informacién de textura
caracteriza mejor variaciones en la piel

En esta seccion presentamos un enfoque que permite decidir con un alto grado de certeza qué nivel de
carga muscular de entre 3 posibles estd ejerciendo una persona a partir de una imagen de su brazo a piel
descubierta. Esto fue posible realizando aprendizaje supervisado (SVM) sobre vectores de caracteristicas
visuales de las imdgenes obtenidos aplicando diversas técnicas para tal fin (BKP, LBP, HC, MC). Para el
conjunto de imagenes utilizadas en este trabajo, las técnicas de LBP y de MC dieron los mejores resultados.
Sin embargo, todas las técnicas presentan una performance aceptable y superiores al 70% (llegando al
100% en el mejor caso). Cabe aclarar que el buen desempeno obtenido por todas las técnicas puede estar
influenciado por la uniformidad en iluminacién, escala, posicién y ventana de recuadro impuesta a la captura
de las imégenes de forma intencional con el objetivo de controlar lo mejor posible los datos de entrada. Para
llevar este método a entornos mas realistas, se debe buscar lograr generalizacion a estas dimensiones. Con
ese objetivo es que en la préxima seccion se presenta una aplicacién practica en tele-medicina donde se logra
generalizar al punto de vista, usando informacién de nubes de puntos 3D como entrada.
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6.3 Hacia una aplicaciéon practica en tele-medicina usando nubes
de puntos 3D como entrada

6.3.1 El problema

En el Capitulo |p|se pretendia resolver un problema que requeria un cierto nivel de generalizacién al pretender
estimar activacion para sujetos no vistos en entrenamiento. Los resultados en un setting simple no fueron
de suficiente impacto y demostraron la necesidad de usar informacién especifica del sujeto a evaluar. De
esta manera en la primera seccién de este capitulo se presento un enfoque que dio muy buenos resultados en
el problema de estimacién intra-sujeto, pero con grandes limitaciones a nivel metodologico y de aplicacion
prictica. En particular, el setting de evaluacién presentado anteriormente en la Seccién [6.2] no propone
ninguin tipo de generalizacién ya que la evaluacién se hace sobre imagenes muy similares a las usadas para
entrenar, para mitigar esto en esta seccién se pretende lograr generalizacién a ciertas variaciones en el punto
de vista lo que aumenta la aplicabilidad practica. Ademads, tanto en la seccién anterior como en el Capitulo
se usa solo informacion 2D RGB del brazo, esta limitacién se pretende superar en esta seccién usando
como entrada informacién 3D del brazo materializada en nubes de puntos 3D capturadas con dispositivos
RGB-D econémicos.

El contenido de esta seccién ha sido publicado en [3] y el mismo aborda el problema de estimar remo-
tamente la activacion del misculo biceps cuando se somete a fuerzas externas en contraccién isométrica en
condiciones de tele-fisioterapia: interiores, iluminacién controlada e instalacién simple. La instanciaciéon del
método presentado en esta seccién, utiliza como entrada nubes de puntos 3D capturadas por dispositivos
RGB-D. El sistema puede ser instalado por un paciente con pocos ejemplos de entrenamiento para cali-
brarlo para el mismo y producir estimaciones robustas para montajes imprecisos del hardware. Funciona
suponiendo que la activacion muscular expresa cambios en la geometria del brazo. Propone aprender el
mapeo entre las caracteristicas geométricas del brazo (caracterizado por el descriptor de nube de puntos
ESF [99]) y el nivel de activacién para el biceps usando el algoritmo SVM [95] [I5] con kernel linear. El
método proporciona robustez a puntos de vista de mediciéon no antes vistos causados por desvios del aparato
durante la configuracién, o movimientos involuntarios del brazo durante la medicién.

6.3.2 El enfoque

Esta seccion presenta la metodologia mencionada para la estimaciéon no invasiva de la activacion del musculo
biceps basada tnicamente en informacién 3D geométrica de la deformacién del brazo cuando se somete a
un conjunto discreto de esfuerzos. Para producir los ejemplos de mapeo, se capturaron las nubes de puntos
3D del brazo (usando un dispositivo RGB-D Microsoft Kinect ™) desde un punto de vista de medicién base,
mientras que la mano correspondiente sostenia objetos de pesos conocidos. Esos valores de peso se tomaron
como medida del nivel de activacion del biceps. Se evalué el desempeno del método caracterizando las nubes
de punto con los descriptores globales de nubes de puntos presentados anteriormente en la Seccién para
generar los vectores de caracteristicas usados para aprender el modelo de mapeo.

El método descrito hasta ahora todavia presenta una deficiencia importante. En la practica, el entre-
namiento y posterior uso del sistema abarca dias o semanas, por lo que es casi imposible garantizar una
alineacién precisa entre el punto de vista 3D del dispositivo mientras se producen los ejemplos de entre-
namiento y el punto de vista cuando se capturan las nubes de puntos 3D para obtener el nivel de activacion
mas adelante en el uso del sistema, por ejemplo en un proceso de rehabilitacién. Esto da como resultado
un sistema fragil, ya que los valores producidos por los descriptores geométricos son sensibles a los cambios
en el punto de vista, porque se modifican qué partes de la superficie son visibles y cudles estan ocluidas.
Para abordar esta grave deficiencia, el enfoque presentado en este capitulo propone ampliar la base de en-
trenamiento del algoritmo a mas puntos de vista. El conjunto de ejemplos que se asignan a un peso dado se
expande para incluir capturas del brazo también desde un conjunto de puntos de vista espacialmente vecinos,
ubicados dentro de una esfera centrada en el punto de vista de medicion base, con la expectativa de que el
modelo aprendido ahora sea robusto para mediciones desde todos los puntos de vista dentro de esa esfera.
En la practica, esta propuesta es bastante exigente, si no completamente inviable, ya que requeriria que el
paciente realice una enorme cantidad de levantamiento de objetos, y un tedioso re-posicionamiento del dis-
positivo de captura a todos los posibles puntos de vista del entrenamiento. Por lo tanto, el enfoque considera
una generacién simulada de ejemplos de entrenamiento que, basados solo en capturas desde un tnico punto
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de vista, produce ejemplos para todos los puntos de vista vecinos. Para ello, en base a un pequeno conjunto
de capturas reales, se generaron nubes de puntos como las que se observarian desde cada nuevo punto de
vista, eliminando los puntos de la captura original que no deberian ser visibles desde este punto de vista,
utilizando el operador hidden point removal [54]. Al calcular las caracteristicas geométricas de las nubes de
puntos para estos puntos de vista vecinos y unir el peso correspondiente de las capturas originales, se obtiene
un ejemplo de entrenamiento simulado. En principio, las nuevas areas visibles que ahora aparecen también
deberian agregarse, pero aqui se ignoraron esas areas adicionales. Como esto solo descarta informacion fttil,
agregarla de nuevo solo podria mejorar la calidad del modelo, por lo que los errores resultantes del modelo
entrenado de esta manera deberian tomarse como un limite inferior.
El enfoque anteriormente presentado estd representado graficamente en la Figura [6.1
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Figura 6.1: Enfoque presentado en esta seccion
6.3.3 Evaluacion empirica

Setup experimental

Esta seccion describe los experimentos realizados para demostrar la efectividad del enfoque propuesto,
medido en términos de su practicidad para resolver el problema de tele-fisioterapia, tomando como guia
las dos aplicaciones descritas anteriormente en la Seccion (i) los ejercicios mantener-relajar , contraer-
relajar y mantener-relajar contraccion agonista que requieren controlar la sobre-contracciéon por encima de
un porcentaje de MVC; y (ii) el test muscular manual que requiere la evaluacién téctil de la contraccién
muscular. En ambos casos, la medicion se basa en valores de activaciéon discretos que oscilan entre ausencia
de contraccion y MV C. Por lo tanto, una estimaciéon aproximada de activacién es suficiente para mejorar
una situacién en la que los EMG son inviables. Segun varios estudios [36, [I1], la MV C de un misculo
biceps adulto estd cerca de 350 N. Suponiendo un setting similar al de la Figura [6.2] para que el biceps
produzca tal fuerza a través de un peso en la mano bajo contraccién isométrica, uno debe equiparar los
pares producidos por cada fuerza [21]. Suponiendo que el peso en la mano W se aplica a aproximadamente
30 cm, la fuerza del musculo biceps B a 4 cm y el peso del antebrazo G se supone que se aplica 15 cm desde
la articulacion del codo. Si el peso del antebrazo es de aproximadamente 15 N, produce un torque en la
misma direccién que el peso de la mano, equivalente a 225 Necm. Tal combinacién da como resultado una
fuerza de aproximadamente W = (350 x 4 — 225)/30 = 39.16 N o 3.9 kg para producir 350 N de MV C en el
biceps. Por lo tanto, se consideraron cinco niveles discretos dentro de este rango de peso, aproximadamente
duplicando en cada paso: 0 g, 505 g, 1340 g, 1940 g y 3885 g cada uno, nombrados aqui con las etiquetas
00, 0500, O1k, O2k y O4k, respectivamente. Se puede suponer que un buen rendimiento del método que
predice estos valores puede extrapolarse para esperar buenos resultados en casos practicos. Sin embargo, se
requeririan mas pruebas antes de implementar este enfoque en tratamientos reales.
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Figura 6.2: Setting de contraccién isométrica considerado en esta tesis

El rendimiento del enfoque depende en gran medida de qué tan bien su conjunto de entrenamiento
represente el mapeo subyacente entre las caracteristicas geométricas del brazo y su nivel de activacién. Para
evaluar este rendimiento, se informa el M AE en gramos para un rango representativo de posibles escenarios
de entrenamiento que dependen de varias alternativas elegidas por el usuario. Por un lado, la eleccién del
descriptor de nube de puntos utilizado para generar vectores de caracteristicas: VFH, CVFH o ESF. Por
otro lado, las elecciones relativas al aumento basado en simulaciéon del conjunto de datos: el niimero n de
las capturas originales; el trainRadius de la esfera; y el nimero N de puntos de vista vecinos simulados.

Utilizando un dispositivo Microsoft Kinect ™, se capturaron nubes de puntos 3D desde una vista frontal
del brazo (ver Figura colocéndolo en la coordenada (0,0, —0.2), que corresponde a 20 cm sobre el eje Z
negativo y apuntando hacia el origen. Todas las capturas se mantuvieron con iluminacién y escala uniforme
en una postura de contraccion isométrica de biceps. El sujeto mantuvo el segmento del brazo del hombro
y el codo aproximadamente 45 © con respecto al eje X y el segmento del brazo del codo paralelo al eje X.
Todo el brazo estaba apoyado solo en el hombro por el respaldo de una silla sobre la que estaba sentado el
sujeto.

Para cada uno de los cinco pesos, se capturaron cuatro rafagas usando una herramienta de la biblioteca
Point Cloud Library [83] a 30 fps. Se capturaron diez segundos para un total de 300 cuadros, de los cuales
se tomaron 25 al azar, lo que resulté en cuatro grupos de 25 nubes de puntos 3D por peso. Se usaron tres
rafagas por peso (75 x 5 = 375 nubes de puntos) para construir el conjunto de entrenamiento. Una rifaga
por peso (25 x 5 = 125 nubes de puntos) se separd para construir el conjunto de pruebas siguiendo la tipica
divisién de train/test 75%/25%.

A continuacién, estas nubes de puntos se procesaron manualmente segmentando los puntos que no corre-
sponden a los biceps y moviendo la nube de puntos resultante, de modo que el punto en los biceps correspon-
diente a la distancia media entre el codo y el hombro se ubicé en el origen de el sistema de coordenadas. Se
eligieron los mismos planos de segmentacion para todas las imagenes de la misma rafaga. Para un sistema
final, la segmentacién podria automatizarse con algoritmos de deteccién de objetos tridimensionales 72} [06]
entrenados a través de ejemplos para ubicar los biceps en la nube de puntos completa de la escena.

Las nubes de puntos resultado del proceso anteriormente explicado son tomadas como inicio del cual se
parte para generar el resto de las nubes de entrada a través de procesos de simulacién.

Resultados experimentales
Seleccién del descriptor geométrico

El mejor descriptor seria aquel con el mayor poder discriminatorio, solo medible al comparar su desempeno
con alguin algoritmo de aprendizaje supervisado. Para hacer esto, el MAE obtenido por SVM con kernel lineal
se evalué sobre 75 puntos de vista base de medicién diferentes. Estos puntos se consideraron distribuidos
uniformemente en una grilla de 40 ¢cm por 40 ¢cm por 20 ¢cm dentro del prisma encerrado por los vértices (X
=20 cm, Y = 20 cm, Z = —20 cm) hasta el punto 3D (X = —20 cm, Y = —20 c¢m, Z = 0 cm), distribuido
uniformemente cada 10 cm en las tres direcciones. Se produjo un par de conjunto de entrenamiento y de
testeo por punto de vista para cada uno de los tres descriptores geométricos. Los experimentos también se
realizaron con un four-fold cross validation sobre el hiperparametro C', considerando los siguientes valores
posibles: C'={2x1072,2x1077,2x 107°,2x 1073,2 x 107%,2,2 x 101,2 x 103,2 x 10°,2 x 107,2 x 10%}.

La Figura[6.4 muestra la diferencia en MAE de los descriptores VFH y CVFH con ESF para cada uno de
los 75 puntos de vista, donde las barras de més de 0 g muestran que ESF se desempené mejor para el punto
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Figura 6.4: (a) muestra la diferencia del MAE de CVFH menos el de ESF para cada uno de los puntos de
vista evaluados; (b) muestra la diferencia en MAE de VFH menos ESF para cada uno de los puntos de vista

evaluados.
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de vista correspondiente. La Figura (a) muestra que ESF se desempend mejor que CVFH en la mayorfa
de los puntos de vista evaluados. La Figura (b) muestra que ESF obtuvo un MAE mejor que VFH en casi
todos los puntos de vista probados. En base a estos resultados, se utiliz6 ESF como el descriptor geométrico
de eleccién para los experimentos restantes.

Eligiendo los parametros 6ptimos para la expansiéon de los datos

En los siguientes experimentos, se consideraron escenarios de aprendizaje sobre cuatro posibles puntos
de vista de medicidn, todos de ellos apuntando al origen de coordenadas como muestra la Figura [6.3}

e (0,0,—0.2): 20 cm frente al biceps ,

(
e (0,—0.2,—0.2): 20 cm frente y 20 cm sobre el biceps,
e (
(

—0.2,0,—-0.2): 20 cm frente y 20 cm a la izquierda del biceps,
e (0.2,0.2,—0.2): 20 cm frente, 20 cm a la derecha , y 20 cm bajo el biceps.

Para producir los conjuntos de entrenamiento para estos escenarios de aprendizaje, se realizo el siguiente
proceso:

1. Considerando las n = {1, 2,3} réfagas de entrenamiento capturadas, se simularon n nubes de puntos
3D base para cada uno de los puntos de vista de medicién

2. El conjunto de entrenamiento se construyd al aumentar el conjunto base a través de la simulacion
de nubes de puntos 3D nuevas para los puntos de vista en el entorno espacial del punto de vista de
medicion, para lo que se muestrearon uniformemente N puntos de vista dentro de una esfera de radio
trainRadius centrado en el punto de vista de medicion

3. Para cada uno de estos N puntos de vista vecinos y cada rafaga de entrenamiento n, se tomaron
muestras de dos nubes de puntos a partir de las nubes de puntos base, desde las cuales se generaron
nuevas nubes de puntos simuladas para ese punto de vista, lo que resulté en 2 x n x N nubes de puntos
simuladas por punto de vista de medicién

4. Teniendo en cuenta todas estas nubes de puntos, el conjunto de entrenamiento se generé calculando
el vector de caracteristicas geométricas, usando FSF, para cada una y anexandolas el peso levantado
como etiqueta

Considerando el proceso anterior, los siguientes experimentos informan resultados para diferentes valores de
n, N y trainRadius.

Los conjuntos de prueba también se generaron mediante simulacion utilizando al azar dos nubes de
la cuarta rafaga reservadas para fines de prueba. En este caso se tomaron 100 puntos de vista de una
circunferencia de radio test Radius centrada en el punto de vista de medicién cuyo plano es perpendicular a
la linea de visién (la linea que conecta la ubicacién del punto de vista de medicién con el origen del sistema
de coordenadas). Esta opcién de escenario de prueba representa los errores esperados en la colocacién del
Kinect, para los cuales la distancia es mucho més facil de garantizar que el dangulo. A partir de todas
estas nubes de puntos simuladas, el conjunto de prueba se generé calculando el vector de caracteristicas
geométricas para cada una y anexandolas el peso levantado como etiqueta.

Convergenciaenny N

El niimero N de puntos de vista simulados y las n rafagas, influyen en el tamano del conjunto de en-
trenamiento, y debe demostrarse convergencia para concluir que se han producido suficientes data-points
de entrenamiento. Para n, se espera un bajo valor de convergencia, ya que esas rafagas deben capturarse
manualmente para cada uno de los pacientes. En contraste, las capturas simuladas N se obtienen computa-
cionalmente, por lo que no hay impacto en la practicidad del método para valores altos de N.

La Figura demuestra empiricamente que n = 3 rafagas son suficientes para la convergencia cuando
el conjunto de entrenamiento se aumenta con N = 1000 puntos de vista simulados en una esfera de
trainRadius = 2 cm. La figura muestra un grafico de barras por punto de medicién, cada uno mostrando
el MAE para los posibles valores n = 1,2,3 (representados en barras de tonos crecientes de gris) sobre los
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escenarios de prueba para valores crecientes de testRadius: 3 mm, 2 cm, 4 cm, 7 cm y 12 cm. Como se
observa en la Figura en todos los casos hay una marcada disminucién en MAE entre una y dos rafagas,
mientras que ninguna mejora importante o incluso una disminucién en la calidad (principalmente para val-
ores grandes de testRadius) ocurre entre dos y tres rafagas. Esta convergencia es una sefial clara de que
mas de 3 rafagas no mostrarian una mejora significativa.

Para decidir cuantos puntos de vista simulados N son suficientes, el trainRadius también se fijé en
2 ecm y se informé el MAE para un numero creciente de N dentro de la esfera correspondiente, N =
{20, 50, 100, 200, 300, 400, 500, 600, 700, 800, 900, 1000} para los cuatro puntos de vista de medicién. Para
mejorar ain mas la representatividad, se generaron diez conjuntos de entrenamiento por N. Para cada
conjunto de entrenamiento, se aprendié y prob6 un mapeo para escenarios de diferentes test Radius: 3 mm,
2cm, 4 cm, 7 cm y 12 cm. La Figura muestra los resultados de cada punto de vista de mediciéon que
muestra una curva por test Radius. Cada figura traza la media del MAE y la desviacién estandar para cada
uno de los cinco escenarios de prueba.

Esto muestra que més data-points disminuyen el MAE, al menos para N pequefios, junto con la conver-
gencia de N = 500 para los cuales, a pesar de algunas oscilaciones menores, el promedio de MAE permanece
constante. Esto corresponde al hecho de que a aproximadamente N = 500, no se puede esperar una mejora
adicional en la calidad del mapeo.

Impacto del trainRadius en la performance del método

Los experimentos realizados fijaron hasta ahora el trainRadius a 2 cm. Esta seccién muestra las ten-
dencias al aumentar los valores de este radio, mediante la evaluaciéon de cémo los modelos aprendidos de
los conjuntos de entrenamiento expandidos espacialmente tienen un impacto en la medicién con potenciales
desalineamientos en los dispositivos de mediciéon. Por lo tanto, se generaron conjuntos de entrenamiento para
trainRadius = {0,0.5,1.0,1.5,2.0} cm. Un modelo para cada uno fue aprendido y probado para escenarios
de diferentes test Radius: 3 mm, 2 cm, 4 cm, 7 cm y 12 ecm. Por coherencia, se mantuvo la misma densidad de
puntos por esfera de entrenamiento en lugar de la misma cantidad de puntos (lo que resulté en un aumento
ctbico en los N reales). N = 1000 puntos de vista se simularon para el valor mas grande de trainRadius
= 2 cm, y se submuestrearon nubes para las esferas mas pequenas. La Figura muestra el MAE para
los cuatro puntos de vista de medicién, con cada figura que contiene una curva por testRadius que abarca
todos los valores de trainRadius.

Para todos los puntos de vista de medicién y todos los test Radius en cada figura, las curvas muestran
una clara tendencia a reducir el MAE con un aumento de trainRadius, lo que demuestra empiricamente
que la expansion espacial del conjunto de entrenamiento produce un mejor mapeo, como lo muestran los
valores més bajos de MAE. Ademds, solo la cifra correspondiente a (—0.2,0, —0.2) muestra convergencia, lo
que demuestra que en todos los demés casos puede haber méas mejoras para expansiones espaciales incluso
mayores del conjunto de entrenamiento.

6.3.4 Discusién y conclusiones

Los resultados experimentales presentados prueban la existencia de correlaciones entre la activacién muscular
y las imédgenes tridimensionales del biceps susceptibles de ser extraidas por sistemas auténomos no intru-
sivos y lo suficientemente simples para ser instalados facilmente por técnicos no médicos para ser operados
posteriormente por el usuario.

Los resultados de los experimentos muestran que este enfoque es capaz de encontrar patrones discrimina-
torios entre niveles discretos de activacién, que van desde cero hasta aproximadamente MVC, con errores lo
suficientemente bajos como para competir con un EMG. Para ampliar este argumento la Tabla muestra
los resultados anteriores para trainRadius = 2 cm y n = 3 rafagas de entrenamiento (los valores para estos
pardmetros que mostraron los mejores resultados en todos los casos) todos los puntos de vista de medicién,
y todos los testRadius. Por cada testRadius, la tabla muestra el valores de la medida de de rendimiento
en el valor de N con el mejor MAE (N*). La Tabla (b) muestra los mejores resultados para el punto
de vista (0, —0.2, —0.2) correspondiente a una vista frontal superior del biceps. Para este punto se muestra
que las mediciones de hasta 4 cm desde el punto de vista de medicién incurririan en un MAE menor a 350
g v las mediciones de hasta 12 cm desde el punto de vista de medicién incurririan en un MAE menor a
450 g . Teniendo en cuenta que en el problema bajo estudio, el MVC corresponde al mayor peso de 3885
g, los errores obtenidos con este método estén entre el 9 % (350 g) y el 11 % (450 g) de MVC. Aunque
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Figura 6.5: Las Figuras (a), (b), (c), y (d) muestran el MAE para valores crecientes de n réfagas de
entrenamiento para un trainRadius = 2 cm y N = 1000 sobre los cuatro puntos de vista de medicién.
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(a) Measurement POV = 0,0,-0.2
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Figura 6.6: Las Figuras (a), (b), (¢) y (d) muestran el promedio y desviacién estdndar del MAE para un
trainRadius = 2cm, valores crecientes de N sobre los cuatro puntos de vista de medicién, con una curva
para cada uno de los cinco test Radius.
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Figura 6.7: Las Figuras (a), (b), (c), y (d) muestran el promedio del MAE para valores incrementales de
trainRadius sobre los cuatro puntos de vista de medicién, con una curva por test Radius.
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no se encontraron trabajos iguales que estiman el nivel de activacién exclusivamente a partir de nubes de
puntos 3D, los errores obtenidos por el método propuesto son equivalentes a los informados para mediciones
de fuerza con EMG [91] [78] que oscilan entre 9 % y 10 % del valor MVC.

Como se presenté en el Capitulo[3] similar a este trabajo, hay un grupo de trabajos que abordan el prob-
lema de predecir la activaciéon muscular, pero a partir de informacién cinemética y cinética. Analizaremos
el desempeno de algunos de los trabajos mas recientes de este grupo para compararlos con los resultados
obtenidos por nuestro método. Los mejores resultados de [87] muestran un coeficiente de determinacién de
0.42 entre la activacién estimada y real. En [94] los mejores resultados presentan un coeficiente de deter-
minacién de 0.6, y especificamente para el biceps 0.5. En [I01] el coeficiente de determinacién de todas las
ecuaciones de regresién oscila entre 0.228 y 0.818. En [67] los mejores resultados muestran un coeficiente de
determinacion superior a 0.9.

Para los trabajos revisados, la informacién de posiciones y angulos articulares es altamente informativa,
sin embargo, podria ser el caso de que para la misma postura o movimiento, el nivel de contraccién puede ser
diferente, y usar solo la cinematica para inferir la activacién puede fallar. Por esta razén, agregan informacion
de fuerza externa como entrada a sus modelos. Aunque la medicién de la fuerza es 1til, en un entorno de
tele-fisioterapia, la adicién de sensores de fuerza es un requisito poco practico que cumplir. Por el contrario,
el enfoque propuesto mide el efecto de las fuerzas externas sobre la activacién de forma indirecta y no invasiva
al considerar la deformacion de la superficie del brazo. Ademds, dado que se estudian posturas estdticas,
la informacién cinemadtica en este enfoque no es necesaria ya que es un valor constante. Sin embargo, si
se analizara el movimiento, definitivamente se debe incluir. Aunque el problema abordado en este trabajo
es uno de clasificacién y estos trabajos relacionados estiman el nivel continuo de activacién muscular, para
comparar de algin modo los resultados con ellos, el coeficiente de determinacién R? también se calculd
transformando las clases en sus valores en gramos e informados en la Tabla Los trabajos presentados
informan coeficientes de determinacion entre 0.228 y 0.9 y exclusivamente para los biceps, el valor obtenido
por [94] fue de 0.5. El coeficiente de determinacién informado para el mejor caso de este trabajo es de
entre 0.58 y 0.7, lo que muestra que los resultados de este método son comparables con los informados por
los trabajos revisados. Estos resultados son alentadores teniendo en cuenta que, aunque se estiman niveles
discretos para posturas estaticas, la tarea que se enfrenta es mas desafiante, porque la cinemaética junto
con las fuerzas externas, definen casi por completo la activacion muscular y son més informativas que la
informaciéon geométrica solamente.

A partir de este anélisis, se puede concluir que el trabajo propuesto en esta seccién constituye un resultado
positivo hacia una medicién practica del nivel discreto de activacién del misculo biceps en el contexto de
tele-rehabilitacién.

testRadius N* MAE R? testRadius N* MAE R?
0.3 900 369.98 (7.31) 0.63 (0.01) 0.3 1000 553.20 (0) 0.43 (0)
2 1000 406.20 (0) 0.6 (0) 2 900 562.80 (3.5) 0.42 (0)
4 900 406.62 (4.57) 0.6 (0) 4 300 | 565.78 (17.5) | 0.45 (0.02)
7 400 | 468.55 (14.51) | 0.52 (0.02) 7 1000 | 574.95 (0.6) 0.43 (0)
12 600 | 585.53 (12.10) | 0.39 (0.01) 12 900 | 701.76 (8.21) | 0.25 (0.01)
(a) Measurement POV = 0,0,-0.2 (¢) Measurement POV = -0.2,0,-0.2
testRadius N* MAE R? testRadius | N* MAE R?

0.3 700 345.73 (15.42) | 0.67 (0.01) 0.3 800 344.98 (7.71) 0.6 (0.01)

2 700 | 328.55 (11.73) | 0.7 (0.01) 2 800 | 381.12 (12.34) | 0.56 (0.01)

1 1000 | 344.60 (0) 0.68 (0) 1 300 | 441.20 (12.99) | 0.5 (0.02)

7 1000 403.50 (0) 0.64 (0) 7 900 527.02 (8.32) 0.41 (0.01)

12 800 441.43 (9.34) 0.58 (0.01) 12 400 701.68 (11) 0.13 (0.03)
(b) Measurement POV = 0,-0.2,-0.2 (d) Measurement POV = 0.2,0.2,-0.2

Tabla 6.3: MAE y R? del método para n = 3 rafagas de entrenamiento y trainRadius = 2cm para el mejor
N para cada testRadius (reportado en cms). Las Tablas (a), (b), (¢) y (d) para cada uno de los puntos de
vista de medicién.

Esta seccién presenta los primeros pasos en la tarea de estimacién del nivel de activacién del musculo
biceps a partir de nubes de puntos 3D del brazo utilizando visién computacional y aprendizaje de maquinas
supervisado. Su objetivo principal es la exploracion temprana de estas tecnologias para resolver el problema
que satisface los requisitos de un entorno de tele-medicina. La solucién al problema especifico abordado en
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este capitulo para medir niveles discretos de activacién de biceps en contracciéon isométrica podria ponerse
en practica, con pequenas mejoras, en la tarea de control de intensidad y tiempo de contraccién muscular
en ejercicios de tele-rehabilitacién de contraccién isométrica de biceps y como una forma para automatizar
la ejecucién del test muscular manual para medir la salud del biceps. El enfoque consiste en un método
que considera la generaciéon de un vector de caracteristicas para las nubes de puntos del brazo utilizando el
descriptor geométrico 3D conjunto de funciones de forma (ESF) para una imagen 3D dada capturada en un
punto de vista recomendado y su vecindad espacial. A continuacion, utiliza un modelo entrenado utilizando
la técnica de aprendizaje automatico supervisada mdquinas de vectores de soporte para estimar de forma
auténoma el nivel de activacién de nuevos ejemplos. Un hallazgo importante es que aumentar espacialmente
la cantidad y variabilidad de los datos de entrenamiento ayuda a aumentar la precision de la estimacién y a
reducir el nimero de capturas reales requeridas para entrenar un modelo con suficiente precision, y brinda
robustez a errores en el punto de vista de medicién producidos por un montaje inadecuado. Aunque este es
un primer paso sélido para lograr una aplicacion practica, la eficiencia obtenida se limita a una contraccién
isométrica y al musculo biceps.

6.4 Conclusiones

En este capitulo se presentaron resultados experimentales de la evaluacién del método propuesto en la tarea
de aprender modelos personalizados por sujeto y estimar la activacion con estos modelos. Puntualmente
la instancia del método presentada en la Seccién demuestra la factibilidad del uso de las tecnologias
evaluadas en una aplicacién practica relativamente inmediata en el campo de la tele-rehabilitacion.

En el préximo capitulo se cierra esta tesis presentando conclusiones generales del trabajo.
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Capitulo 7

Conclusiones y trabajo futuro

En esta tesis se propone atacar el problema de estimar el nivel de activacién discreto que ejerce el musculo
biceps de un brazo en postura de contraccién isométrica, usando como informacion de entrada solamente
imédgenes externas del brazo. El enfoque propuesto para resolver el problema es atacarlo como uno de
clasificacién de imagenes. El mismo consiste en aplicar técnicas de visién computacional para caracterizar las
imagenes de entrada en vectores de caracteristicas. Estos vectores son proveidos como entrada a algoritmos
de aprendizaje de maquinas supervisados con el nivel de activacién discreto ejercido en cada imagen de
entrada de manera de poder aprender un modelo que haga un mapeo de la imagen con el nivel de activacion.
Como etiqueta para el aprendizaje se utilizan objetos de pesos conocidos que permiten asegurar que el
biceps ejerza niveles discretos de activacién entre un esfuerzo minimo necesario para sostener el antebrazo y
la contraccién méaxima voluntaria. En esta tesis se evalué el método general en dos variantes del problema:
(a) estimar el nivel de activacién de un sujeto usando un modelo construido con imégenes de otros sujetos y
(b) estimar el nivel de activacién usando modelos personalizados aprendidos para cada sujeto en particular.

En la primera evaluacién del enfoque se utilizan como entrada imagenes RGB 2D, las cuales se caracterizan
con los descriptores RGB patrones binarios Locales e histogramas de color HS. En esta primera variacion se
evalué la performance de los algoritmos mdquinas de vectores de soporte y bosques aleatorios. Los resultados
de la experimentacién realizada demuestran la complejidad del problema a partir de los cuales se pueden
destacar las siguientes principales conclusiones:

e la generalizacion a sujetos no vistos en el entrenamiento del sistema no se alcanza con niveles suficientes
de precisién debido a las particularidades visuales de cada brazo

e mediante un andlisis de curvas de aprendizaje, se estima que se requieren una cantidad enorme de
sujetos de entrenamiento (al menos muchos mas de 90) para lograr la generalizacién deseada

e es posible disminuir esta complejidad muestral (la cantidad de sujetos de entrenamientos necesarios),
si se incluye informacion previa del sujeto sobre el que se va a evaluar el modelo, que en el caso puntual
de esta tesis fueron imégenes correspondientes al nivel de esfuerzo minimo para el sujeto en evaluacion
como parte de la entrada a los modelos

e si bien esta calibracion mejora la performance de esta variacién método, ain la misma no es aceptable
lo que da indicios de que siguen siendo necesarios més datos de entrenamiento

e es posible que la informacién de textura y color extraida de las imagenes RGB 2D no sea suficiente
para caracterizar el estado de deformacién real 3D, al menos no con imégenes estaticas

Para validar si es posible mejorar los resultados, se propone evaluar el método en un problema un poco
mas simple pero con impacto préactico valido. Estimar el nivel de activacién muscular que ejerce un sujeto
usando modelos especificos para ese sujeto. En una primera instancia se evalué el desempeno del uso de
imagenes RGB en esta tarea, considerando ademads de los mencionados patrones binarios locales e histogramas
de color HS para describir las imagenes RGB, el uso de los descriptores bolsa de puntos clave y momentos
de contorno. A pesar de que los resultados obtenidos fueron excelentes, esto se debe a la uniformidad de
los datos lo que no propone ningun desafio de generalizacion. Para superar algunos de los inconvenientes
presentados por la primera instancia evaluada del enfoque es que se propone otra instanciacién del método.
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La primera variacién es que utiliza como entrada nubes de puntos 3D, caracterizadas por el descriptor
global de nubes de puntos conjunto de funciones de forma. Para esta variacién se usé como algoritmo de
aprendizaje maquinas de vectores de soporte. Ademads, esta instanciacién del método también aprende un
modelo personalizado para el sujeto a evaluar, pero pretendiendo generalizar a variaciones en el puntos de
vista. Debido a que esta variacién se pensé para una aplicacién practica en tele-medicina es que se necesita
ese nivel de generalizacién para darle robustez a posibles diferencias entre el punto de vista de testeo (cuando
el sistema esté en uso) respecto del punto de vista central de entrenamiento (usado para calibrar el sistema).
Esta robustez se logré ampliando la base de entrenamiento con ejemplos simulados de capturas desde puntos
de vistas espacialmente vecinos del punto de vista central captura. Los resultados obtenidos por esta variante
del método son aceptables para entornos de tele-medicina donde no se necesita una precisién demasiado alta
y donde es posible la estimacion en niveles discretos de activacién muscular.

Los resultados y métodos presentados en esta tesis son los primeros pasos en la literatura en la tarea de
resolver el problema usando las tecnologias mencionadas y permiten dimensionar la complejidad del mismo y
la viabilidad del uso de estas tecnologias para resolverlo. El método y la experimentacién realizada presentan
aun limitaciones, principalmente por la restricciéon a posturas estaticas de contraccién isométrica. A pesar
de eso, dada la complejidad del problema de intentar inferir el nivel de activacién muscular solo a partir de lo
que se puede observar visualmente (tarea desafiante incluso para un humano) los resultados son aceptables
aunque demuestran que para llevar este sistema a situaciones mas realistas, probablemente se necesite otro
tipo de informacién asi como técnicas de vision computacional y posiblemente de aprendizaje de méaquinas,
mas complejas. A pesar de esto, consideramos que la hipdtesis planteada en esta tesis se ha validado ya que
los experimentos demuestran una buena correlacion entre lo externamente observable del brazo, y su nivel
de activacion muscular interno.

Como trabajo futuro se pretende encontrar otras situaciones donde el método presentado puede ser
de utilidad préctica. Para esto estamos empezando a colaborar con empresas dedicadas al desarrollo de
productos y servicios relacionados a la tele-medicina y tele-rehabilitacién de manera de lograr que ellos
puedan aplicar lo aprendido en esta tesis al desarrollo de productos innovadores, asi como a otras situaciones
y ejercicios ademaés de los presentados en esta tesis. Al intentar esta transferencia puede ser posible que
el método deba ser mejorado para contemplar el andlisis de movimiento. Ademas resta por experimentar
la aplicacion de tecnologias mas novedosas en el area de vision computacional y aprendizaje de maquinas
como son los enfoques de aprendizaje profundo, los cuales han demostrado resolver el problema conjunto de
descripcién y aprendizaje de modelo de forma conjunta, siempre contando con grandes volumenes de datos.
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