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RESUMEN

Este TFM se enmarca dentro del grupo de investigacion de robdtica médica de la Universidad de Malaga. El objetivo
general de este trabajo es la evaluacién automatica en videos de robdtica quirturgica. En concreto, se analizaran videos
pertenecientes a una base de datos de maniobras quirturgicas realizadas con la plataforma da Vinci Research Kit
(dVRK) en el marco de una colaboracién entre el grupo de investigacién de robdtica médica de la Universidad de
Milaga y el Instituto de Biorobética de la Scuola Superiore Sant’Anna de la Universidad de Pisa [13]. Para ello, se
utilizaran técnicas de Deep Learning para el reconocimiento de objetos en la imagen, y se empleard légica proposicional
como sistema de inferencia para el reconocimiento de las acciones bésicas.

PALABRAS CLAVE:

Deep Learning, robdtica médica, redes neuronales, segmentacién por color, légica proposicional.

ABSTRACT

This Master’s Thesis is imagend within the medical robotics research group at the University of Malaga. The
general objective of this work is the automatic evaluation of surgical robotics videos. Specifically, videos belonging
to a database of surgical maneuvers performed with the da Vinci Research Kit robot will be analyzed, as part of a
collaboration between the medical robotics research group at the University of Malaga and the BioRobotics Institute
of Scuola Superiore Sant’Anna at the University of Pisa [13]. For this purpose, Deep Learning techniques will be used
for object recognition in the image, and the use of first-order logic as an inference system for recognizing basic actions
will be analyzed.
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1. Introduccion

En el campo de la robética quirirgica, la capacidad de analizar las imagenes endoscopicas es esencial para poder en-
tender el escenario quirdrgico y poder, por tanto, ser capaz de razonar y tomar decisiones durante una intervencién. El
reconocimiento de herramientas quirurgicas es una de las tareas més estudiadas en el analisis de imédgenes quirirgicas,
va que los instrumentos representan el mecanismo de interaccién entre el cirujano o cirujana y el escenario. Ademas,
el tipo de instrumento utilizado en cada momento de la intervencién proporcionan una informacién muy relevante
acerca de la fase de la intervencién y la maniobra que se estd llevando a cabo. Por tanto,la capacidad de identificar
y rastrear las herramientas utilizadas durante los procedimientos quirirgicos es esencial para avanzar en el desarrollo
de sistemas inteligentes que permitan tanto automatizar tareas como supervisar la intervencion.

Para el desarrollo de este trabajo fin de master se ha hecho uso de una base de datos de maniobras de entrenamiento
realizadas con el sistema robético da Vinci Research Kit (dVRK), una plataforma de investigacién compuesta a partir
de componentes del robot comercial da Vinci. El objetivo de este trabajo es implementar un sistemas de reconocimiento
de objetos en videos de la base de datos, asi como desarrollar un algoritmo de evaluacién automatica de una de las
maniobras, empleando el tiempo y el nimero de errores cometidos como parametros de evaluacion.

1.1. Antecendentes y motivacién

Hoy en dia, la cirugia minimamente invasiva, o cirugia laparoscépica, se ha convertido en la practica habitual en
numerosas intervenciones quirurgicas, con grandes beneficios tanto estéticos como de recuperacién para los pacientes.
Sin embargo, este tipo de intervenciones introduce nuevos retos para el personal médico, que van desde la falta de
visién directa y de sensacién tactil hasta la limitacién en el movimiento de las herramientas. La cirugia robética ha
permitido superar muchas de estas limitaciones asi como mejorar las habilidades de los cirujanos gracias a instru-
mental mas preciso y més intuitivo de manejar. A pesar de los elevados costes asociados, la demanda de la cirugia
robética sigue creciendo de forma exponencial, y los sistemas de salud tanto piblicos como privados estan apostando
por integrar sistemas robdticos en sus procedimientos [1].

La eficiencia de estos sistemas frente a la cirugia convencional estd ampliamente demostrada [2]. Sin embargo, a dia
de hoy este tipo de sistemas se limitan a replicar los movimientos que realiza un cirujano o cirujana en una consola de
teleoperacion. El uso de robots colaborativos, que puedan realizar cierto tipo de tareas de forma auténoma, permitiria
reducir la carga mental del cirujano, permitiéndole concentrarse en las maniobras mas complejas, mientras un asis-
tente robdtico realiza tareas auxiliares de apoyo. Ademas, en intervenciones convencionales, este tipo de tareas, que
suelen ser muy repetitivas y tediosas, las realiza un cirujano/a auxiliar. Por tanto, la automatizacién de ciertas tareas
permitirfa liberar a este segundo cirujano/a, que podria dedicarse a otras tareas mds complejas o estar disponible para
otra intervencion.

En los tdltimos anos, las metodologias de automatizacion de tareas basadas en Deep Learning han crecido expo-
nencialmente en todos los campos de la robética, y la robdtica quirtirgica no es una excepcién. Este tipo de técnicas se
fundamentan en el aprendizaje automatico a partir un gran conjunto de datos, generalmente en forma de imagenes. En
los ultimos anos, la comunidad cientifica ha realizado un gran esfuerzo por crear grandes bases de datos de intervencio-
nes quirurgicas, que puedan ser utilizadas para avanzar en el dmbito de la automatizacion en este tipo de entornos [3].
Asi, existen numerosos trabajos que han desarrollado técnicas para el andlisis automatico de imégenes endoscépicas
para clasificacién y segmentacién de instrumental quirtirgico [4]-[6], as{ como para la deteccién de estructuras anatémi-
cas mas complejas, como la segmentacién del higado [7],[9] o la deteccién de pdlipos en imédgenes colonoscépicas. Las
técnicas de Deep Learning también se han utilizado para analizar las maniobras quirtrgicas con objeto de automatizar
partes de los procedimientos quirurgicos, y de crear sistemas capaces de supervisar los procedimientos y tomar cierto
tipo de decisiones [10]-[12].

Este trabajo fin de master se ha realizado en el grupo de investigacién de Robdtica Médica del Departamento de
Ingenieria de Sistemas y Automatica de la Universidad de Mélaga. Investigadores de este grupo han desarrollado una
base de datos de maniobras quirturgicas realizadas con el robot dVRK, durante un proyecto realizado en colaboracién
con el Instituto de Biorobética de la Scuola Superiore Sant’Anna de Pisa [13]. Esta base de datos estd formada por
un conjunto de videos de 3 maniobras bésicas de entrenamiento.
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1.2. Objetivos

El objetivo global de este trabajo es el reconocimiento de herramientas en videos de robdtica quirurgica y la
evaluacién automatica de una tarea concreta. En particular, se analizaran videos pertenecientes a una base de datos
de maniobras de entrenamiento realizadas con el sistema dVRK en el marco de una colaboracién entre el grupo de
investigacion de robética médica de la Universidad de Malaga y El Instituto de Biorobética de la Scuola Superiore
Sant’Anna de la Universidad de Pisa [13]. Para conseguir este objetivo, se plantean los siguientes objetivos especificos:

= Etiquetar la base de datos con la localizacién de las herramientas. Se etiquetardn las dos herramientas (izquierda
y derecha), indicando su posicién en cada imagen y distinguiendo una de otra, ya que realizan distintas acciones.

= Implementar una red neuronal para el reconocimiento de las herramientas. Esta red neuronal serd capaz de
identificar la posicién de cada herramienta, asi como qué herramienta es, en todos los videos del dataset.

= Evaluacién automaética de una de las tres tarea del dataset. En particular, se realizard la evaluacién de la tarea
"Post and Sleeve”. Para ello serd necesario detectar los objetos en la imagen. Ademds, se medird el tiempo
empleado en realizar la maniobra y el nimero de errores cometidos durante la tarea. Los datos obtenidos se
utilizaran para evaluar la tarea.

1.3. Metodologia

Para llevar a cabo los objetivos planteados anteriormente, se han realizado las siguientes fases de trabajo:

1. Revision bibliografica: Se llevard a cabo una revisién exhaustiva de la literatura existente sobre reconocimien-
to de herramientas quirtrgicas. Se analizaran los avances més recientes, los métodos utilizados y los desafios
encontrados en este campo.

2. Analisis de la base de datos: Se analizard la base de datos de la que se dispone para el entrenamiento y evaluacién
del modelo de reconocimiento. Esta base de datos contiene videos de herramientas quirtrgicas realizando 3
maniobras de entrenamiento bésicas.

3. Etiquetado de la base de datos. Se ha etiquetado la base de datos para poder distinguir la herramienta izquierda
de la derecha, ya que cada una desarrolla acciones diferentes en la maniobra. Por este motivo, es importante
saber tanto la localizacién como que herramienta es.

4. Implementacion del modelo de reconocimiento: Se implementara y entrenara un modelo de aprendizaje automati-
co utilizando el conjunto de datos. Se explorardan diferentes arquitecturas de redes neuronales y se realizaran
técnicas de procesamiento de imagenes para evaluar las tareas que realizan las herramientas mediante condiciones
logicas.

5. Evaluacion del desempeno del sistema: Se realizaran pruebas y evaluaciones para medir la precision y eficiencia
del sistema propuesto. Se compararan los resultados obtenidos con los métodos existentes en la literatura para
validar la eficacia del sistema propuesto.

6. Automatizacion de la evaluacién de una de las tareas. Se automatizard la evaluacién de una de las tareas. Cada
tarea tiene una puntuacién, esta puntuaciéon se calcula teniendo en cuenta el tiempo total que el usuario ha
necesitado para terminar la tarea, mas los puntos de penalizacién por los errores cometidos durante el tarea.

1.4. Estructura de la memoria

Este trabajo de fin de master se estructurara de la siguiente manera:

1. Introduccién: En este capitulo se presentard el contexto del reconocimiento de herramientas quirdrgicas, los
antecedentes y la relevancia del tema. También se describiran los objetivos del trabajo y la metodologia utilizada.

2. Estado del arte: En este capitulo se revisara el estado actual de la investigacién en el campo del reconocimiento
de herramientas quirtrgicas. Se analizaran los avances maés recientes, los enfoques y técnicas utilizadas, asi como
los desafios y limitaciones existentes en este campo.
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3. Descripcion de la base de datos: En este capitulo se realizard una descripcién de la base de datos utilizada,
asi como se explicard el modo de puntuacién de las tres maniobras basicas que se incluyen en el dataset.

4. Reconocimiento de herramientas quirdrgicas: En este capitulo se describira en detalle la implementacion
del sistema de reconocimiento de herramientas quirturgicas. Se explicaran las técnicas y algoritmos utilizados, asf
como los aspectos técnicos y de programacién relevantes. Ademas, se abordaran las decisiones de diseno y las
consideraciones especificas para la implementacién del sistema.

5. Evaluacién automatica de la tarea Post and sleeve: En este capitulo se desarrollara como se ha realizado la
evaluacion automaética de la tarea Post and sleeve. Ademds se comentaran los resultados obtenidos comparandolos
con los proporcionados en el propio dataset.

6. Conclusiones y lineas futuras: En este capitulo se presentaran las conclusiones principales derivadas de
este trabajo de fin de master. Se discutiran los logros alcanzados en relaciéon con los objetivos planteados y se
resumiran los hallazgos més relevantes. Asimismo, se abordaran las limitaciones del sistema y se propondran
posibles mejoras y direcciones futuras para la investigacion en este campo.
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2. Estado del arte

2.1. Introduccién

La cirugfa minimamente invasiva (CMI) ha experimentado un crecimiento significativo en las tltimas décadas,
revolucionando la practica médica al ofrecer procedimientos quirirgicos menos invasivos y mas precisos. Este enfoque
quirtdrgico implica el uso de instrumentos quirirgicos que se insertan a través de pequenas incisiones, lo que a menudo
limita la visién directa del cirujano sobre el sitio quirurgico. Para abordar este desafio y mejorar la eficacia de la
CMI, ha surgido un campo de investigacién dedicado al reconocimiento de herramientas quirurgicas y la deduccién de
la accién en tiempo real durante la cirugia. Este estado del arte se propone explorar los avances clave en esta area,
destacando [3] y [14].

La robética quirurgica ha revolucionado la cirugia al ofrecer precision, estabilidad y capacidades avanzadas que van
més alld de las limitaciones de la cirugia tradicional. Sin embargo, para aprovechar al maximo estas tecnologias, es fun-
damental contar con datos precisos que permitan el anélisis, la optimizacion y la mejora continua de los procedimientos
quirdrgicos. Los conjuntos de datos han surgido como una herramienta esencial para avanzar en la robdtica quirirgica.
En el articulo [13], se destaca la importancia de los avances en SDS para mejorar diversos aspectos de la cirugfa, como el
entrenamiento virtual, la evaluacién de habilidades quirirgicas y el aprendizaje de tareas complejas utilizando sistemas
quirtrgicos robéticos. Varios estudios mencionados en el articulo [13], como [15], [16] y [17], demuestran cémo el uso de
la ciencia de datos puede tener un impacto significativo en la mejora de la practica quirtirgica y la atencién al paciente.

La Ciencia de Datos Quirtrgicos (SDS, por sus siglas en inglés) estd emergiendo como un nuevo dominio de cono-
cimiento en el campo de la salud. En el &mbito de la cirugia, puede proporcionar numerosos avances en la capacitaciéon
virtual, la evaluacién de las habilidades de los cirujano/as y el aprendizaje de tareas complejas a partir de sistemas
robéticos quirirgicos [15], asi como en el d&mbito del reconocimiento de gestos [16], [17]. La comprensién de la escena
quirdrgica se ha convertido en una tarea esencial para el desarrollo de sistemas inteligentes capaces de colaborar con los
cirujanos durante una intervencién real [33]. El desarrollo de grandes conjuntos de datos relacionados con la ejecucién
de tareas quirurgicas utilizando sistemas roboticos respaldaria estos avances, proporcionando informacién detallada
sobre los movimientos del cirujano, tanto en términos de datos cineméticos como dindmicos, asi como grabaciones de
video.

2.2. Bases de datos ptblicas de robética quirirgica

La robética quirdrgica ha emergido como un campo de la medicina que ha revolucionado la forma en que se realizan
las intervenciones quirtirgicas. Uno de los elementos clave que ha permitido este avance es la disponibilidad de conjun-
tos de datos detallados y diversos que impulsan la investigacion, el desarrollo y la mejora de los sistemas quirdrgicos
robéticos. El uso de la ciencia de datos en el campo de la salud estd emergiendo como un dominio de conocimiento
crucial para impulsar avances significativos en la atencion médica. En particular, el campo de la robética quirturgica
se ha beneficiado enormemente de la aplicaciéon de la ciencia de datos, lo que ha llevado a la aparicion de un nuevo
dominio conocido como Surgical Data Science (SDS).

Las principales utilidades de los Conjuntos de Datos en Robdtica Quirurgica son:

1. Entrenamiento y Evaluacién de Habilidades Quiruargicas: Uno de los usos mas evidentes de los conjuntos
de datos en robdtica quirdrgica es en el entrenamiento y la evaluacion de las habilidades quirurgicas de los
cirujanos. Estos datos permiten el desarrollo de simulaciones quirtrgicas realistas que ofrecen a los cirujanos
en formacién la oportunidad de practicar procedimientos en un entorno virtual antes de enfrentarse a cirugias
reales. Ademds, la recopilaciéon de datos en tiempo real durante procedimientos reales permite una evaluacion
objetiva de las habilidades quirtrgicas de los profesionales, lo que facilita la identificacién de dreas de mejora y
la personalizacién de programas de formacién.

2. Optimizacion de Procedimientos Quirtrgicos: La robdtica quirirgica se beneficia enormemente de la
optimizacién de procedimientos a través del anélisis de datos. Los conjuntos de datos permiten a los investigadores
y cirujanos identificar patrones y mejores practicas en procedimientos especificos. Esto conduce a la refinacién

— Pégina 4 de 51 —



RECONOCIMIENTO DE ACCIONES BASICAS
EN VIDEOS DE ROBOTICA QUIRURGICA

de técnicas quirtrgicas, la reducciéon de tiempos de operacién y la mejora general de los resultados para los
pacientes.

3. Investigaciéon y Desarrollo de Algoritmos: La ciencia de datos y la inteligencia artificial juegan un papel
crucial en la automatizacién y mejora de la robética quirurgica. Los conjuntos de datos proporcionan la base para
el desarrollo y la validacién de algoritmos de vision por computadora, planificacién de movimientos y control
robético. Estos algoritmos mejoran la precisién y la seguridad de los sistemas quirdrgicos, lo que resulta en un
mejor rendimiento durante las cirugias.

4. Evaluacién de Nuevas Tecnologias y Dispositivos: Los conjuntos de datos son herramientas esenciales
para evaluar nuevas tecnologias y dispositivos en el campo de la robética quirtrgica. Los investigadores pueden
utilizar datos para comparar el rendimiento de diferentes sistemas robéticos, sensores y herramientas quirirgicas.
Esto contribuye a la toma de decisiones informadas sobre la adopcién de nuevas tecnologias en entornos clinicos
y mejora la atencién al paciente.

Ademis, los conjuntos de datos piblicos permiten comparar el rendimiento de diferentes algoritmos propuestos
en la literatura. Rivas-Blanco et al. [3] proporciona una lista de 13 conjuntos de datos ptblicos disponibles en el
ambito quirtrgico. La mayoria de los conjuntos de datos incluyen datos de video, pero solo dos de ellos incorporan
datos cinemadticos, que proporcionan una gran cantidad de informacién 1til para analizar métricas relacionadas con
el movimiento de las herramientas. Los datos cinematicos se registran a partir de un kit de investigacién da Vinci
(dVRK), una plataforma de investigacién basada en el Sistema Quirtirgico da Vinci de primera generacién (de Intuitive
Surgical, Inc., Sunnyvale, CA). Esta plataforma cuenta con un paquete de software que proporciona datos cinematicos
y dindmicos de la Herramienta Maestra y los Manipuladores del Lado del Paciente.

Para respaldar estos avances, es fundamental contar con conjuntos de datos amplios y detallados que proporcionen
informacién precisa sobre los movimientos quirirgicos. Algunos de los conjuntos de datos més conocidos en este campo
son:

1. JIGSAWS (The JHU-ISI Gesture and Skill Assessment Working Set): El conjunto de datos JIGSAWS
2.1 a, se ha convertido en una referencia clave para el andlisis de movimientos quirurgicos y la evaluacién de
habilidades quirurgicas. Se centra en tres tareas quirturgicas realizadas por seis cirujanos utilizando sistemas
robédticos como el dVRK. El dVRK, que se basa en el sistema quirirgico da Vinci de primera generacién. Ofrece
datos cinematicos y dindmicos, asi como grabaciones de video, lo que lo convierte en una plataforma ideal para
recopilar informacién detallada sobre los movimientos quirdrgicos [18].

2. ROSMA (Robotic Surgical Manuevers): A pesar de la utilidad del conjunto de datos JIGSAWS, existe una
necesidad de conjuntos de datos adicionales que amplien aiin mas el conocimiento en el campo de la robédtica
quirtrgica. El conjunto de datos ROSMA 2.1 ¢, es un esfuerzo mas reciente que busca proporcionar una coleccién
mas amplia y diversa de datos relacionados con la robdtica quirdrgica. Su objetivo principal es mejorar la
comprensién de los movimientos quirurgicos y facilitar la investigacién en el campo. Es en este contexto que
se presenta el conjunto de datos Robotic Surgical Manuevers (ROSMA) [16]. El objetivo principal de [16] es
proporcionar un conjunto de datos mas extenso y diverso relacionado con la robética quirtrgica.

3. MIMIC (Medical Information Mart for Intensive Care): Aunque se centra en la atencién critica mas que
en la cirugia, MIMIC 2.1 b, es un conjunto de datos valioso que contiene informacién detallada sobre pacientes
en unidades de cuidados intensivos como se describe en [32]. Puede utilizarse para investigar procedimientos
quirirgicos de alto riesgo y evaluar el impacto de las intervenciones quirdrgicas en la recuperacién de los pacientes,
asi como el tiempo de recuperacién de los mismos como se puede ver en [31].

El conjunto de datos JIGSAWS 2.1, descrito en [18], es el conjunto de datos més conocido en robética quirtirgica.
Este conjunto de datos incluye datos cinematicos de 76 dimensiones junto con datos de video para 101 pruebas de tres
tareas quirtrgicas elementales (suturar, hacer nudos y pasar la aguja), realizadas por 6 cirujanos utilizando el dVRK.
Por otro lado, el conjunto de datos UCL dVRK [34] contiene 14 videos utilizando el dVRK en cinco tipos diferentes
de tejido animal. Para cada imagen de video, se produce una imagen asociada de las herramientas virtuales utilizando
un simulador dVRK.

En [13] se presenta el conjunto de datos de Maniobras Quirtrgicas Robéticas (ROSMA), un conjunto de datos

grande recopilado utilizando el dVRK, en colaboracién entre la Universidad de Mdlaga (Espana) y el Instituto de
Biorrobética de la Scuola Superiore Sant’Anna (Italia), en el marco de un proyecto de TERRINet (Red Europea de
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(a) JIGSAWS Dataset. (b) MIMIC Dataset.

(c) ROSMA Dataset.

Figura 2.1: Distintas bases de datos.

Infraestructura de Investigacién en Robédtica). Este conjunto de datos contiene 36 variables cineméticas, divididas en
datos de 154 dimensiones, registrados a 50 Hz para 206 pruebas de tres tareas quirurgicas de entrenamiento comunes.
Estos datos se complementan con grabaciones de video recopiladas a 15 imégenes por segundo con una resolucién de
1024 x 768 pixeles. Ademds, se proporciona una evaluaciéon de la tarea basada en el tiempo y errores especificos de
la tarea, un archivo de datos de sincronizacién entre datos y videos, la matriz de transformacion entre la cdmara y
los Manipuladores del Lado del Paciente, y un cuestionario con datos personales de los sujetos (género, edad, mano
dominante) y experiencia previa en el uso de sistemas teleoperados y habilidades visuomotoras (deporte e instrumentos
musicales). La simplicidad de las tareas grabadas facilita la realizacién de experimentos de laboratorio basados en estos
datos. En resumen, las principales contribuciones de [13],[14] son:

1. Proporcionar un conjunto de datos grande de tareas quirirgicas robéticas de acceso publico, recopilado con el
Kit de Investigacién da Vinci, que incluye datos cinematicos y de video.

2. Completar el conjunto de datos con las matrices de proyeccién de la camara que relacionan las coordenadas
tridimensionales de las puntas de las herramientas con las coordenadas de imagen bidimensionales.

3. Para facilitar el uso de los datos, se proporciona un software MATLAB que ofrece la opcién de reproducir los
datos de los experimentos en temas de ROS (Sistema Operativo Robético).

En conclusién, los conjuntos de datos desempenan un papel esencial en la evoluciéon de la robética quirturgica.
Facilitan el entrenamiento, la evaluacién, la investigacién y el desarrollo de tecnologias avanzadas, lo que resulta en
una atenciéon médica mas precisa, segura y eficaz. A medida que la ciencia de datos continda avanzando, se espera que
los conjuntos de datos en robdtica quirirgica sigan expandiéndose y contribuyendo a la mejora continua de la atencién
médica y los procedimientos quirtrgicos. La colaboracion entre profesionales de la salud, ingenieros y cientificos de
datos seguird siendo fundamental para impulsar este emocionante campo hacia el futuro.

2.3. Reconocimiento de herramientas

Como se meniona en [3] la cirugfa minimamente invasiva (CMI), o cirugfa laparoscépica, se ha convertido en una
préactica comin en muchas intervenciones quirurgicas con grandes beneficios para los pacientes. Sin embargo, introduce
nuevos desafios para los cirujanos, como la falta de visién directa, la sensacién téctil y limitaciones en el movimiento
de los instrumentos.
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La cirugia asistida por robots (CAR) supera varios problemas de la CMI y mejora la eficiencia de los cirujanos
con un movimiento més preciso e intuitivo de los instrumentos. El interés en los robots quirirgicos es innegable si
observamos los grandes esfuerzos econémicos que las principales economias del mundo estan haciendo para impulsar
este mercado, que se espera que crezca a una tasa de crecimiento anual compuesta del 10.7 % durante el periodo de
pronéstico de 2019 a 2029, alcanzando un mercado de 15.43 mil millones de ddlares para 2029. En el ambito académico,
la comunidad cientifica también muestra un gran interés con miles de publicaciones en las tltimas décadas y numerosos
proyectos que estan siendo financiados para avanzar en este campo.

Intuitive Surgical también estd impulsando la investigacion en robética quirurgica al apoyar a la comunidad cientifi-
ca con plataformas de investigacién del Sistema Quirtrgico da Vinci, conocido como Kit de Investigacién da Vinci
(dVRK), y facilitando la cooperacién entre diferentes grupos de investigacion.

La eficiencia de los robots quirturgicos como herramienta para mejorar las habilidades de los cirujanos se ha de-

mostrado ampliamente. Sin embargo, en este momento estos sistemas no son capaces de proporcionar asistencia real
al cirujano. Se limitan a replicar los movimientos realizados por el cirujano en una consola maestra en una plataforma
esclava. Por lo tanto, los investigadores han dirigido sus esfuerzos al desarrollo de formas automaéticas de asistencia
para reducir la carga de trabajo de los cirujanos durante las intervenciones.
La capacidad de realizar tareas auténomas y tomar decisiones de forma auténoma en tiempo real requiere una com-
prensién profunda del entorno en el que el sistema esta trabajando. Por lo tanto, reconocer qué elementos estan en la
escena e inferir lo que estd ocurriendo en un momento particular durante una intervencién es vital para avanzar en
sistemas inteligentes para la CMI.

Los enfoques de modelado explicito para desarrollar técnicas de servomando visual en un escenario quirirgico son
ineficientes debido a la gran variabilidad entre personas, 6rganos y tejidos. En contraste, las técnicas de aprendizaje
automdtico que aprenden modelos implicitos directamente a partir de datos brutos parecen ser muy adecuadas en
estos escenarios dindmicos y complejos.

Ademds, la escena quiridrgica representa un gran desafio en las técnicas de percepcién debido a la naturaleza dindmi-
ca y compleja del cuerpo humano, lo que genera un amplio campo de nuevas oportunidades de investigacién. En [39]
se presenta un interesante estudio de técnicas de Deep Learning en cirugia laparoscépica. El objetivo de su revision
es familiarizar a los clinicos con esta nueva técnica, por lo que se centraron en el valor clinico de los trabajos de informes.

El reconocimiento de herramientas quirdrgicas es un componente esencial para comprender lo que esta sucediendo
en el campo quirdrgico durante un procedimiento. La identificacion precisa de las herramientas utilizadas por el ciru-
jano es crucial para llevar a cabo un seguimiento adecuado de la cirugia y proporcionar retroalimentacién en tiempo
real. Ademsds, es fundamental para la automatizacién de tareas quirturgicas y la integracién de sistemas de asistencia
quirtrgica basados en visién por computadora como se puede ver en [3] y [11].

En los videos laparoscépicos, cada imagen suele contener mas de un instrumento a la vez, por lo que la clasifica-
cién multi-etiqueta es mas interesante que la clasificacion binaria. En este tipo de algoritmos, cada instancia puede
pertenecer a més de una clase. En [1] se presenta un método de clasificaciéon multi-clase que combina dos mode-
los de redes neuronales convolucionales (CNN), VGGNet y GoogLeNet, para producir el resultado final. Cada red
se entrena por separado y las predicciones de cada una se promedian para calcular la clasificacién final. La princi-
pal limitacién de este trabajo es que no considera la informacién temporal de los videos. Sin embargo, el contexto
temporal es importante para distinguir las herramientas quirtrgicas y superar el problema de su alta similitud entre si.

En [10] proponen incorporar informacién espacio-temporal en el problema de clasificacién de herramientas utilizan-
do una red LSTM profunda. En la primera etapa, se entrena una CNN para detectar la presencia de herramientas en
cuadros individuales. Luego, las caracteristicas aprendidas por la CNN se utilizan para aprender un modelo temporal
utilizando una red LSTM, lo que proporciona una mayor precision de la clasificacién.

De manera similar, en [11] proponen monitorear el uso de herramientas durante la cirugfa utilizando redes neu-
ronales convolucionales y recurrentes. El marco propuesto consta de varias CNN que extraen caracteristicas visuales
de los videos y RNN para analizar la secuencia temporal a lo largo de toda la cirugia, basindose en las salidas de las

CNN.
Con este enfoque, aumentaron el rendimiento del modelo a alrededor del 98 %. La dimensién temporal también se
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considera en [42]. En este trabajo, los autores utilizan una Red de Convolucién Gréfica (GCN) para aprender mejores
caracteristicas al considerar la relacién entre imagenes de video continuos. En [43] propusieron una arquitectura U-Net
modificada para la segmentacion semdantica, con una alta puntuacién de rendimiento. Sin embargo, este estudio solo
considera tres herramientas diferentes en comparacion con las siete clases de los trabajos anteriores.

En [0] presentaron en 2017 el primer enfoque que incorpora redes neuronales profundas (DNN) para la deteccién y

localizacién de herramientas en cirugfa asistida por robots. Aplicaron una Red de Propuesta de Regién (RPN) junto
con una red convolucional multimodal para la localizaciéon y una Fast R-CNN para la deteccién de objetos. En este
trabajo, también introdujeron el conjunto de datos ATLAS Dione, el primer conjunto de datos piblico de videos de
cirugia asistida por robot con anotaciones de herramientas.
En [44] y [45], los autores se centraron en la deteccién de la articulacién de instrumentos robéticos. Modelaron cada
herramienta como un conjunto de articulaciones y conexiones entre articulaciones (Figura 2.2). Luego, utilizaron una
Red Neuronal Convolucional Totalmente Convolucional (FCNN) para detectar los pares de articulaciones, cuya salida
se utiliza para estimar la posicién de las herramientas.

End

LeftClasper

Figura 2.2: El esqueleto del instrumento EndoWrist Needle Driver se divide en 5 articulaciones y 4 conexiones.

El seguimiento en tiempo real de las herramientas quirirgicas se aborda en [16]. En este trabajo, los autores uti-
lizan una CNN con detector de segmentos de linea (LSD) para detectar las lineas de las herramientas y el contexto
espacio-temporal (STC) para rastrear las herramientas imagen por imagen en tiempo real. En [47], se propone una
CNN en cascada para reconocer y localizar herramientas quirurgicas robéticas.

La red consta de una red en forma de reloj de arena, que produce mapas de calor del drea de la punta de las
herramientas, y una red VGG-16 modificada que realiza regresién de cuadros delimitadores en estos mapas de calor.
Avanzando en este trabajo, en [48] proponen una CNN sin anclaje, modelando las herramientas quirtrgicas como
un solo punto. Estos trabajos exhiben mejores resultados tanto en velocidad como en precisién. Yu et al. [39] se
centraron en la deteccién de instrumentos quirurgicos pequenos. Combinaron un mapa de atencién creado a partir de
caracteristicas de alto nivel con caracteristicas de bajo nivel para enriquecer la informacién seméntica baja.

En [3] se destaca cémo las técnicas de Deep Learning (DL) Figura 2.3 han tenido un impacto significativo en la
investigacion de la CMI. La visién por ordenador desempena un papel crucial en el reconocimiento de herramientas
quirirgicas, y las imdgenes quirdrgicas se consideran una fuente de datos fundamental, ya que estan disponibles en
todo momento durante una intervencién.

Una de las estrategias clave para el reconocimiento de herramientas es la clasificacion de las mismas. Dada una

imagen de la cirugia, un modelo de DL puede clasificar las herramientas presentes en la imagen. Este enfoque es ttil
para proporcionar una lista de herramientas utilizadas en un momento dado.
Recientemente, se han desarrollado modelos de DL altamente precisos capaces de clasificar una amplia variedad de
herramientas quirdrgicas con alta precisién. Estos modelos utilizan redes neuronales convolucionales (CNN) y redes
neuronales profundas para aprender caracteristicas especificas de cada herramienta, lo que permite una clasificacion
precisa [3].

Otro enfoque en el reconocimiento de herramientas es la deteccién de las mismas. En lugar de clasificar, el modelo

puede detectar y localizar las herramientas en la imagen. Esto implica dibujar cajas delimitadoras alrededor de cada
herramienta identificada.
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(a) (b (c)

Figura 2.3: Métodos para el reconocimiento de herramientas en una imagen de cirujfa: a) Clasificacién, b) Deteccién
y ¢) Segmentacion.

La deteccion de herramientas quirirgicas se ha vuelto especialmente importante en la automatizaciéon de tareas
quirirgicas y la asistencia robotica. Los modelos de DL han demostrado ser capaces de detectar instrumentos quirirgi-
cos incluso en condiciones dificiles, como imagenes borrosas o con sangre [3].

En tareas méas avanzadas, se puede realizar la segmentacién semdantica de la imagen para identificar cada pixel

correspondiente a una herramienta especifica. La segmentacion de herramientas es til para proporcionar informacién
detallada sobre la ubicacién precisa de las herramientas en la imagen quirtrgica.
La segmentacién se ha vuelto fundamental en la investigaciéon de sistemas de asistencia quirtrgica basados en visién,
ya que permite una comprensién mas profunda de la interaccion entre las herramientas y el tejido durante la cirugfa.
Esta informacién puede ser crucial para evitar lesiones en los tejidos circundantes y mejorar la precisién de los proce-
dimientos [3].

Uno de los desafios clave en el reconocimiento de herramientas es la disponibilidad de conjuntos de datos adecuados
para el entrenamiento y la evaluacién de algoritmos. En [3] se menciona la creacién de conjuntos de datos especificos
para esta tarea, como el conjunto de datos .FrdoVis 2017 Tool Presence Detection Challenge”, que contiene imagenes
quirtdrgicas anotadas con la presencia de herramientas quirirgicas.

La evaluacién de algoritmos de reconocimiento de herramientas se basa en métricas como la precision, la sensibilidad
y la puntuaciéon F1. Estas métricas son fundamentales para medir el rendimiento de los modelos y garantizar su apli-
cabilidad en entornos clinicos [3].

2.4. Evaluacién automatica de maniobras

Una tarea importante en la formacién médica es la evaluacién de las habilidades quirtirgicas para calificar el desem-
peno de los aprendices y supervisar su desarrollo durante el proceso de entrenamiento. Esta evaluacion suele realizarse
manualmente por expertos, lo que no solo es muy laborioso, sino que también es subjetivo y carece de consistencia
y fiabilidad. Para abordar estos problemas, muchos autores han abordado la tarea de la evaluacién automatica de
habilidades a través del andlisis descriptivo del movimiento de instrumentos, lo que requiere una alta ingenieria de
caracteristicas manuales o el uso de modelos predictivos como los Modelos Ocultos de Markov, logrando una alta
precisién que oscila entre el 94.4% y el 100 % [52], [53].

Sin embargo, estos métodos requieren una gran cantidad de tiempo y esfuerzo computacional para ajustar y modelar
los parametros. En contraste, los modelos de Deep Learning pueden procesar datos en bruto y realizar un aprendizaje
automadtico de caracteristicas para descubrir representaciones abstractas durante el proceso de formacién. La Figura
2.4 muestra las caracteristicas técnicas de los estudios que realizan la evaluacién de habilidades quirirgicas utilizando
modelos de Deep Learning incluidos en esta revision.

La mayoria de los trabajos encontrados en la literatura que realizan la segmentacion de la evaluacion de habilidades
quirtrgicas mediante modelos de Deep Learning dividen los niveles de experiencia en tres categorfas: principiante (N),
intermedio (I) y experto (E). Por lo tanto, dada una tarea de rendimiento, los algoritmos de Deep Learning se entrenan
para proporcionar la probabilidad de que los datos de entrada pertenezcan a una de estas clases. Este es el caso del
trabajo desarrollado en [54]. Disefiaron una red neuronal convolucional unidimensional dedicada a la clasificacién de
habilidades quirirgicas y lograron resultados muy competitivos con una precisién del 100 % en las tareas de sutura y
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Ref, | Year |Method DL model Input data Dataset Results

[82] | 2018 |Level of expertise CNN Kinematic data JIGSAWS 100% (acc)
[83] | 2018 |Level of expertise CNN Kinematic data JIGSAWS 95.4% (acc)
[84] | 2018 |Level of expertise SATR-DL Kinematic data JIGSAWS 96% (acc)
[85] 12019 |Level of expertise 3D ConvNet Images JIGSAWS 95% (acc)
[86] | 2019 |Level of expertise CNN+LSTM Kinematic data JIGSAWS 98.4% (acc)
[87] [2020 |Level of expertise CNN Kinematic data JIGSAWS 99.1% (acc)
[88] | 2020 |Detecting similar levels of expertise SNN Kinematic data NPA 83.4% (acc)
[89] 12019 |Pairwise ranking LSTM Kinematic data JIGSAWS 75.1% (acc)
[15] | 2018 |Performance score (GOALS) R-CNN (VGG16) Images mZ2cail6-tool-location

* When more than one result is presented in the study, the one with the best performance is reported in this table.
** acc = accuracy.

Figura 2.4: Comparacion de las publicaciones de evaluacion de habilidades quirurgicas utilizando modelos de Deep
Learning.

paso de aguja del conjunto de datos JIGSAWS. Su cédigo fuente estd disponible publicamente.

Un enfoque similar se presenta en [55], cuyo modelo es capaz de interpretar de manera confiable las habilidades
dentro de una ventana de 1-3 segundos sin necesidad de observar toda la prueba de entrenamiento. En [56] propu-
sieron un modelo de multiples salidas, SATR-DL, para el andlisis de habilidades en tiempo real de aprendices y el
reconocimiento de tareas, logrando precisiones del 96 % y el 100 % para estas dos tareas.

Otros estudios realizan la tarea de evaluacién automética de habilidades utilizando solo datos de video. En [57]
utilizaron una ConvNet 3D logrando una precisién del 95 % en el conjunto de datos JIGSAWS. El cédigo fuente de este
trabajo estd disponible en GitLab. En [58] extendieron la evaluacién automética de habilidades a procedimientos de
cirugia abierta, utilizando unidades de medicién inercial para obtener el movimiento de las manos de los participantes.
Lograron una precisién del 98.2 % en experimentos in vitro. También realizaron experimentos en el conocido conjunto
de datos de cirugia robdtica JIGSAWS para demostrar la generalizacién de su enfoque, con resultados competitivos.

En [59] propusieron una evaluacién automética de habilidades microquirirgicas para cirugia microasistida por
robot basada en el aprendizaje de transferencia entre dominios. El modelo preentrenado se obtiene a través del con-
junto de datos JIGSAWS y se transfiere para la evaluacién de habilidades microquirirgicas. La idea es transferir el
conocimiento adquirido de JIGSAWS para acelerar el aprendizaje en el nuevo dominio.

Los trabajos anteriores han demostrado la capacidad de distinguir entre cirujanos expertos, intermedios y princi-
piantes. Sin embargo, ain queda por demostrar si las técnicas de Deep Learning pueden distinguir a los aprendices
con niveles de experiencia similares entre si. En este sentido, en [60] proponen una Red Neuronal de Disparo (SNN)
para detectar a cirujanos de nivel similar utilizando solo datos cinematicos. El propédsito de este enfoque es ofrecer
asistencia adaptativa durante la cirugfa y el entrenamiento. De manera similar, en [61] abordan el problema de la
evaluacién de habilidades quirirgicas como una tarea de clasificaciéon por pares en la que se comparan dos acciones de
entrada para identificar el mejor rendimiento quirurgico.

Otros trabajos que abordan la evaluaciéon de habilidades quirdrgicas se basan en el anélisis del movimiento de las
herramientas para extraer métricas clave para analizar el desempeno del cirujano. Esto permite, no solo clasificar el
rendimiento en un nivel de experiencia, sino también proporcionar una puntuacién de rendimiento para una demos-
tracién dada, lo que es muy util para evaluar objetivamente a los aprendices. En [62]desarrollaron un enfoque que
aprovecha las redes neuronales convolucionales basadas en regiones (R-CNN) para realizar la deteccién espacial de he-
rramientas y luego utilizan esta informacion para analizar el movimiento de las herramientas. De esta manera, pueden
extraer patrones de uso de herramientas, rango de movimiento y métricas de economia de movimiento para analizar
las habilidades quirturgicas. En este trabajo, utilizan una versién modificada de la ribrica de evaluacion GOALS para
proporcionar una puntuacion de rendimiento.
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3. Descripcion de la base de datos

3.1. Introduccién

)

En este capitulo se realizard una descripcién més exhaustiva de la base de datos ROSMA presentada en [13]. La
base de datos ROSMA es una amplia coleccién de datos en robdtica quiridrgica que utiliza el Da Vinci Research Kit.
Los autores proporcionan en [13] un video que muestra la configuracién experimental utilizada para recopilar los datos,
junto con un ejemplo de evaluacién de cada una de las tres tareas y la interfaz grafica de MATLAB donde se pueden
visualizar los datos y reproducir las situaciones como se puede ver en la Figura 3.1.

@ ROSMA DATASET #) SantAnna

Py interact | “f* Mave Camera 1 Select FocusCamera == Measure .~ 20 Pose Estimate .~ 20MavGoal @ Publish Point
Browse to Data File: Browse ihome/irivas/Desktop/dataPaper-master/V v ROS

& Timestamp: | 17:15:26.942
Time (s) Frame: |239

Master Tool Manipulators Position

042 / Patient Side Manipulators Position
04 / 007+
o3 006
£ . - g o054
N 036 /, ~ooed
034+ 003 .
5 00z

0324
{ T ’

T -
L 005 N C’;'"*-x,__,h_f—rfr
01 T— - — 2.0 004
T 01 oo4 ooz O 002
0 i ‘Eﬂ( 5 005 X (m) Y
X m) o Y

- TMR == MTML -—DSM1 e PSM2 ‘I ! , -q a

[ROS INFO] Publishing Data to Topics: | /dvikiPSMU/set_position_goal_joint
IdvrkIPSM2/set_position_goal_joint
IdvikIMTMR/seL_position_goal_joint
IdvikIMTMLIset_position_goal joint

Authors: Irene Rivas-Blanco (ifvas@uma.es) and Carlos Pérez-del-Pulgar (carlosperez @uma.es) - University of Malaga (Spain)

(a) MATLAB GUL (b) RVIZ Simulation.
Figura 3.1: MATLAB GUI para reproducir las situaciones de las distintas tareas usando los datos de la base de datos.

La principal fortaleza de este conjunto de datos en comparacién con el de JIGSAWS se trata de la gran cantidad de
datos registrados (155 variables cinemédticas, imdgenes, evaluacién de tareas y cuestionarios) y en el mayor nimero de
usuarios (doce en lugar de seis). Esta gran cantidad de datos puede ser de utilidad en el campo de la inteligencia artificial
para ser aplicada en la automatizacion de tareas en robdtica quirirgica, asi como en la evaluacion de habilidades
quirirgicas y el reconocimiento de gestos.

3.2. Descripcién del sistema

El dVRK, respaldado por la Fundacién Intuitive (Sunnyvale, CA), surgié como un esfuerzo comunitario para res-
paldar la investigacién en el campo de la cirugfa telerrobética [35]. Estéd plataforma estd compuesta por hardware del
sistema da Vinci de primera generacién, asi como controladores de motores y un marco de software integrado con el
Sistema Operativo Robético (ROS) [36]. Hay més de treinta plataformas dVRK distribuidas en diez paises de todo el
mundo.

El Instituto de Biorrobdética de la Scuola Superiore Sant’Anna (Pisa, Italia) tiene un dVRK con dosmanipuladores
del lado del paciente (llamados PSM del inglés Patient Side Manipulator), etiquetados como PSM1 y PSM2 (Figura
3.2a), y una consola maestra que consta de dos manipuladores de teleoperacién (llamados MTM, del inglés Master
Tool Manipulator), etiquetados como MTML y MTMR (Figura 3.2b). MTMR controla PSM1, mientras que MTML
controla PSM2. Para los experimentos descritos en este documento, se utiliza visién estéreo con dos cimaras web co-
merciales, ya que el dVRK utilizado en los experimentos no estaba equipado con el manipulador de cdmara endoscépica.

Cada PSM tiene 6 articulaciones siguiendo la cinemdtica descrita en [37], y un grado adicional de libertad para
abrir y cerrar la pinza. La punta del instrumento se mueve alrededor de un centro de movimiento remoto, donde se
establece el origen del sistema de referencia de base de cada manipulador. El movimiento de cada manipulador se
describe mediante el sistema de referencia de la punta de la herramienta correspondiente con respecto a la posicién de
inicio del PSM. Los MTM utilizados para teleoperar remotamente los PSM tienen 7 grados de libertad, ademas de la
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(a) Manipuladores esclavos. (b) Consola maestra.

Figura 3.2: Plataforma del Kit de Investigacion da Vinci disponible en el Instituto de Biorrobética de la Scuola
Superiore Sant’Anna (Pisa, Italia).

apertura y cierre del instrumento. Los sistemas de referencia de base de cada manipulador estan relacionados a través
del marco comin HRSV, como se muestra en la Figura 3.3 b.

3.3. Descripcion de las tareas

El conjunto de datos ROSMA contiene el rendimiento de tres tareas de entrenamiento (Figura 3.4), realizadas por
los doce sujetos. Se realizaron seis pruebas por tarea, lo que resulta en un total de 18 pruebas por sujeto. Sin embargo,
durante el procesamiento posterior de los datos, se identificaron errores de grabacién en algunas de las pruebas, lo que
resulté en un nimero variable de pruebas para cada sujeto y tarea [16].

A continuacién se explicardn los protocolos de cada uno de los tres experimentos que se pueden encontrar en el
dataset presentado en [13].

El protocolo de la maniobra realizada en el experimento Post and Sleeve, visto en la Figura 3.4 a tiene las siguientes
caracteristicas:

= Objetivo: Mover los objetos de color de lado a lado de la mesa.

= Posicién inicial: La mesa esta situada con las columnas de los tetones en posicién vertical (de izquierda a
derecha: 4-2-2-4). Los seis objetos estardn posicionados en uno de los lados de la mesa.

= Procedimiento: El usuario tenia que coger un objeto con una herramienta, pasarla a la otra herramienta y
colocar el objeto en uno de los cilindros del lado opuesto de la mesa. Si un objeto se cae, es considerado una
penalizacion y no puede recogerse de nuevo.

= Repeticiones: Seis ensayos: tres de derecha a izquierda y otros tres de izquierda a derecha.
= Penalizaciones: 15 puntos de penalizacion si el objeto se ha caido.
= Puntuacién: Tiempo en segundos + puntos de penalizacion.

El protocolo de la maniobra realizada en el experimento Pea on a peg, que se puede ver en la Figura 3.4 b se define
de la siguiente manera:

= Objetivo: Poner las esferas en los 14 cilindros de la mesa de experimentos.

= Posicién inicial: Todas las esferas estaran en el recipiente.
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2 — MRSV
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(a) Cinematica del lado del paciente. (b) Cinemética del lado del cirujano.

Figura 3.3: Cinemaética desde el lado del paciente y el cirujano. La cinematica de cada PSM es definido con respecto
al sistema de referencia comun ECM, mientras que los MTM se definen respecto al sistema HRSV.

(a) Post and sleeve (b) Pea on a peg (¢) Wire Chaser

Figura 3.4: Capturas de las tres tareas de la base de datos ROSMA en la posicién inicial.

= Procedimiento: El usuario tenia que coger las esferas una por una del recipiente y colocarlas en la parte
superior de los cilindros. Las esferas que se colocaran en la zona derecha se cogian con la herramienta derecha y
viceversa. Si una circunferencia se caia se consideraba un error y no se podia coger de nuevo.

= Repeticiones: Seis ensayos: tres colocando las circunferencias en la parte derecha de la mesa y otros tres
colocando las circunferencias en la parte izquierda.

= Penalizaciones: 15 puntos de penalizacién si una circunferencia se ha caido.
= Puntuacién: Tiempo en segundos + puntos de penalizacion.

El protocolo de la maniobra realizada en el experimento Wire chaser, que se ve en la Figura 3.4 c sigue la siguiente
estructura

= Objetivo: Mover el anillo desde una parte a otra de la mesa.

= Posicién inicial: La mesa esta posicionada con el texto one hand al frente. Los tres anillos estan en la parte
derecha de la mesa.

= Procedimiento: El usuario tenia que coger uno de los anillos y pasarlo a través del hilo metalico de un lado a
otro de la mesa. Los usuarios deben usar solo una herramienta para mover el anillo, pero pueden ayudarse con
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la otra mano en caso de necesitarlo. Si un anillo se cae se considera un error, pero puede cogerse de nuevo para
terminar la tarea.

= Repeticiones: Seis ensayos: tres moviendo los anillos de derecha a izquierda y tres moviendo los anillos de
derecha a izquierda.

= Penalizaciones: 10 puntos de penalizacién si un anillo se ha caido.
= Puntuacién: Tiempo en segundos + puntos de penalizacion.

En este TFM se va a realizar inicamente la evaluaciéon automaética de la tarea Post and sleeve ya que en las demads
tareas resulta de gran complejidad detectar los objetos con los que se realizan.
En el caso de la tarea Pea on a peg las esferas de colores tienen un tamano reducido por lo que es dificil detectarlas
mediante segmentacién de colores ya que los ruidos afectarian la deteccion de manera considerable.
En el caso de Wire chaser al ser los objetos de color oscuro pueden ser confundidos con el fondo de los videos y el
cable metalico puede dar problemas al poder confundirse con las herramientas.

Las herramientas al ser un elemento comtn si se podrian detectar en las tres tareas de las que se dispone en el
dataset descrito en [13]. De este modo no serfa posible evaluar automaticamente las otras dos tareas, ya que seria
necesario detectar la posicién de los objetos.

3.4. Estructura del dataset

El conjunto de datos ROSMA se divide en tres tareas de entrenamiento realizadas por doce sujetos. Los experi-
mentos se llevaron a cabo de acuerdo con las recomendaciones de su institucién, con el consentimiento informado por
escrito de los sujetos, de conformidad con la Declaraciéon de Helsinki. Antes de comenzar el experimento, a cada sujeto
se le informé sobre el objetivo de los ejercicios y las métricas de error. La duracion total de los datos registrados es de
8 horas, 19 minutos y 40 segundos, y la cantidad total de datos cinematicos es de aproximadamente 1.5 millones para
cada parametro. El conjunto de datos consta de 415 archivos, distribuidos de la siguiente manera: 206 archivos de
datos en formato CSV (valores separados por comas), 206 archivos de datos de video en formato MP4, un archivo en
formato CSV con la evaluacion de los ejercicios, llamado ’scores.csv’, un archivo en formato TXT con los datos de sin-
cronizacién entre los archivos CSV y los archivos de video, llamado synchronizationData.txt’, y un archivo, también en
formato CSV, con las respuestas del cuestionario personal, llamado "User questionnaire-dvrkDatasetExperiment.csv’.

El nombre de los archivos de datos y video sigue la jerarquia:<ID de usuario>nombre de la tarea<nimero de
intento>. La descripciéon de cada uno de estos campos es la siguiente:

= <ID de usuario>: proporciona un identificador tinico para cada usuario y va desde 'X01’ hasta "X12’.

= <Nombre de la tarea>: puede ser una de las siguientes etiquetas, segin la tarea que se esté realizando: 'Pea on
a Peg’, 'Post and Sleeve’ o "Wire Chaser’.

= <Numero de intento>: es el nimero de repeticién del usuario en la tarea actual y varia de 01’ a ’06’.

Por ejemplo, el nombre del archivo ’X03 Pea on a Peg 04’ corresponde al cuarto intento del usuario "X03’ realizando
la tarea Pea on a Peg.

Cada usuario realizd un total de seis intentos por tarea, pero durante el procesamiento posterior de los datos, los
autores encontraron errores de grabacién en algunos de ellos. Esa es la razén por la que algunos usuarios tienen menos
intentos en ciertas tareas.

1. Archivos de datos: Los archivos de datos estdn en formato CSV y contienen 155 columnas: la primera columna,
etiquetada como "Fecha’, tiene la marca de tiempo de cada conjunto de medidas, y las otras 154 columnas contie-
nen los datos cineméticos de los manipuladores del lado del paciente (PSMs) y los manipuladores del lado maestro
(MSMs). La estructura de estas 154 columnas se describe en la Tabla ITI, que muestra los indices de columna para
cada movimiento cinemético, el nimero de columnas, la etiqueta descriptiva de cada variable, las unidades de
datos y los publicadores de ROS de los datos. Las etiquetas descriptivas de las columnas tienen el siguiente forma-
to: <nombre del componente><movimiento cineméatico><variable>. Los valores de la marca de tiempo tienen
una precisién de milisegundos y se expresan en el formato: Ano-Mes-Dia.Hora:Minutos:Segundos.Milisegundos.
Dado que los datos se registraron a 50 muestras por segundo, el intervalo de tiempo entre las filas es de 20 ms.
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2. Archivos de video: Las imégenes se grabaron con una de las dos camaras web comerciales utilizadas durante
los experimentos para lograr la visién estéreo, a una velocidad de 15 imagenes por segundo y una resolucién
de 1024 x 768 pixeles. La hora del reloj interno de la computadora que grabd las imdgenes se muestra en la
esquina superior derecha de las imégenes, con una precisién de segundos. La cdmara web se colocé frente al
sistema dVRK de modo que PSM1 esté en el lado derecho de las imagenes y PSM2 en el lado izquierdo. La
matriz de proyeccién de la cdmara que relaciona los puntos 3D del mundo desde los archivos de datos con sus
correspondientes proyecciones en imédgenes se describe en la Seccién IV.

3. Sincronizacién de datos: Los datos cinematicos y los datos de video se registraron utilizando dos computadoras
diferentes, ambas ejecutando Ubuntu 16.04. Los relojes internos de estas computadoras se sincronizaron en una
referencia de tiempo comun utilizando un servidor de Protocolo de Tiempo en Red (NTP). La sincronizacién
de los relojes internos se repitié antes de comenzar el experimento de un nuevo usuario si habia un periodo de
inactividad entre usuarios superior a una hora. Dado que las imagenes y los datos se registraron por separado,
aunque ambas computadoras estaban sincronizadas en tiempo real, los archivos de video y datos no comienzan
al mismo tiempo, es decir, para un intento en particular, la marca de tiempo del primer fotograma del video
no corresponde a los datos de la primera fila del archivo de datos correspondiente. Por lo tanto, se realizé
una sincronizacién manual entre los archivos de video y datos para proporcionar el fotograma de video inicial
y la fila de datos con la misma marca de tiempo. Para cada intento, el procedimiento de sincronizacion se
realizé de la siguiente manera: Dado que el tiempo mostrado en los videos tiene una precisién de segundos,
para cada intento, buscamos manualmente el fotograma con la primera pausa de segundos. Luego, buscamos
la fila en el archivo de datos correspondiente con la marca de tiempo que corresponde al tiempo mostrado en
el video, es decir, de las 50 muestras por segundo, seleccionamos la fila correspondiente a la primera. De esta
manera, el error maximo en este punto de sincronizacién es de 20 ms. Esta sincronizacion manual se almacena en
el archivo ’synchronizationData.txt’, con la siguiente estructura: <intentos><fotograma inicial><fila inicial>.
Por lo tanto, para usar los datos, se deben obviar los fotogramas de video antes del 'fotograma inicial’ y los datos
correspondientes con filas antes de la ’fila inicial’.

4. Evaluacién de ejercicios: El archivo ’scores.csv’ contiene la evaluacion de cada ejercicio de acuerdo con la
puntuacién de la Tabla II. Por lo tanto, para cada intento, se muestra el tiempo de ejecucién de la tarea (en
segundos), el nimero de errores y la puntuacién final.

5. Cuestionario personal: Después de completar el experimento, se pidi6 a los participantes que completaran un
formulario para recopilar datos personales que podrian ser tutiles para futuros estudios y analisis de los datos.
El formulario contiene preguntas relacionadas con los siguientes temas: edad, mano dominante, preferencias de
tareas, antecedentes médicos, experiencia previa en el uso del da Vinci u otro dispositivo teleoperado y habilidades
de coordinacién mano-ojo. Las preguntas que requieren un nivel de experiencia son de opcién miltiple y van
desde 1 (bajo) hasta 5 (alto)
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4. Reconocimiento de herramientas quirdrgicas

4.1. Introduccién

Las redes neuronales (Figura 4.1) han experimentado un répido avance en los tltimos afios y se han convertido en
una herramienta fundamental en diversos campos , como el procesamiento de imagenes, el procesamiento de lenguaje
natural, la visién por ordenador, la medicina y muchos otros como se puede ver en [20], [21] y [22].

Figura 4.1: Comparacion grafica entre el cerebro y las redes neuronales.

Las redes neuronales estdn compuestas por unidades fundamentales llamadas neuronas artificiales [23]. Cada neu-
rona artificial recibe multiples entradas, aplica una transformacién lineal (pesos y sesgos) seguida de una funcién de
activacién no lineal y produce una salida. Estas neuronas se agrupan en capas [21]. Una red neuronal tipica consta de
una capa de entrada, una o varias capas ocultas y una capa de salida. La informacién fluye de la capa de entrada a
través de las capas ocultas hasta llegar a la capa de salida [20] (Figura 4.2).

Capa de
salida

Capa de
entrada

Capas ocultas

Figura 4.2: Arquitectura bésica de una Red Neuronal.

Las conexiones entre las neuronas estan ponderadas por pesos. Cada peso representa la importancia relativa de la
conexién correspondiente [22]. Durante el entrenamiento de la red neuronal, estos pesos se ajustan para optimizar el
rendimiento de la red. Después de la transformacion lineal, se aplica una funcién de activacién no lineal a la salida
de cada neurona [20] (Figura 4.3). Esto introduce la capacidad de las redes neuronales para aprender relaciones no
lineales en los datos.

Durante la propagacién hacia adelante (forward propagation), los datos de entrada se propagan a través de la red
neuronal capa por capa [23]. Cada neurona realiza su cdlculo y pasa su salida a las neuronas de la capa siguiente.
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Figura 4.3: Esquema bésico de pesos y funcién de activaciéon de una Red Neuronal.

Después de que los datos se propagan por toda la red, se compara la salida predicha con el valor objetivo utilizando
una funcién de pérdida. Esta funcién mide la discrepancia entre las predicciones y los valores reales [22].

La retropropagacién del error (backward propagation) es el algoritmo clave utilizado para ajustar los pesos de la
red neuronal durante el entrenamiento (Figura 4.4) [22]. El error se propaga hacia atras desde la capa de salida hasta
la capa de entrada, y los pesos se actualizan en funcién de la contribucién de cada neurona al error total. Para mejorar
el rendimiento de la red neuronal, se utilizan algoritmos de optimizacién que ajustan iterativamente los pesos de la
red en funcién del error calculado[21].

FORWARD PROPAGATION

Estimacién

LOSS

o N N

BARCKWARD PROPAGATION
Figura 4.4: Esquema bésico de propagacién hacia adelante/atrds y uso del error.

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) son las arquitecturas de Deep Learning més conocidas y las mds
utilizadas en aplicaciones de procesamiento de imagenes. Algunas implementaciones bien conocidas de CNN incluyen
AlexNet [20], VGGNet [22], GoogleNet [23] o ResNet [50]. Una CNN se compone de una serie de capas de convolucién
y pooling seguidas de una capa completamente conectada. El papel de cada una de estas capas de la red es el siguiente:

1. Capas de Convolucién: la operacién de convolucién aprende patrones locales para extraer las caracteristicas de
alto nivel de la imagen de entrada. Por lo general, la primera capa de convolucién captura caracteristicas de bajo
nivel, como bordes o colores, mientras que las capas exteriores proporcionan una comprensién de alto nivel de
las imagenes.

2. Capas de Pooling: el objetivo de estas capas es reducir la dimensionalidad de los mapas de caracteristicas a
través de una funcién como max-pooling o average-pooling.

3. Capas Completamente Conectadas: estas capas son responsables de la clasificacion real de la imagen al aprender
combinaciones no lineales de las caracteristicas de alto nivel extraidas en las capas anteriores.
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El disenador de la red debe decidir el nimero 6ptimo de capas para lograr un equilibrio entre un buen rendimiento
del modelo, generalizacién con nuevos datos y alta velocidad computacional para realizar inferencias en tiempo real.
Las redes poco profundas modelan un nimero reducido de parametros y, por lo tanto, pueden realizar predicciones
muy rapidas con una mayor generalizacién pero menos precision. En este caso, la red atin no ha modelado todos los
parametros relevantes de los datos de entrenamiento.

En contraste, las redes muy profundas modelan un alto nimero de parametros y pueden proporcionar predicciones
de alta precision para los datos de entrenamiento, pero pueden carecer de generalizacién a nuevos datos debido al
sobreajuste de la red, es decir, la red puede estar aprendiendo patrones especificos de los datos de entrenamiento
que no son relevantes para nuevos datos. Otro factor clave para disenar buenos modelos predictivos es contar con
grandes cantidades de datos etiquetados para el entrenamiento. Sin embargo, obtener una cantidad suficiente de datos
anotados en dominios especificos como la cirugia es dificil y costoso. Para aliviar este problema, la mayoria de las
redes se preentrenan utilizando datos etiquetados de otros dominios, como ImageNet [10].

Una de las limitaciones de las CNN es que no pueden manejar tamanos de imagen de entrada variables. En contras-
te, las Redes Neuronales Convolucionales Completamente Convolucionales (FCNN) tienen la ventaja sobre las CNN
de operar con entradas de cualquier tamano, produciendo una salida con dimensiones espaciales reducidas. Esto las
hace adecuadas para la etiquetacion seméantica de pixeles de extremo a extremo, ya que la configuracion espacial de la
imagen se conserva a lo largo de las capas. Sin embargo, carecen de capacidades en tiempo real y las méascaras suelen
tener agujeros o no respetan los bordes. Otra limitaciéon de las CNN es que carecen de la capacidad para procesar
informacién temporal de datos que se presentan en secuencias, como los datos de video.

Para considerar las dependencias temporales en los datos de entrada, utilizamos Redes Neuronales Recurrentes
(RNN). A diferencia de las redes neuronales de alimentacién directa, las unidades de procesamiento en una RNN
forman un ciclo. Esto permite que la red tenga memoria de los estados anteriores y use esa memoria para influir en la
salida actual. La principal implementacién de las RNN son las redes LSTM (Long Short Term Memory). Una LSTM
consta de bloques de estado de memoria a través de los cuales fluye la senal mientras esta regulada por compuertas
de entrada, olvido y salida [51]], lo que permite agregar o eliminar informacién del estado de la celda.

La puerta de entrada decide qué valores se actualizaran, mientras que la puerta de olvido se utiliza para descartar
informacién. Finalmente, la puerta de salida retiene la informacién que no se utiliza en el paso de tiempo actual, pero
que puede ser 1til en el futuro. Para aprovechar ambas redes, muchos autores proponen modelos de Deep Learning
que combinan CNN con RNN conectadas en una configuracion en serie. Estos modelos utilizan una CNN para extraer
caracteristicas espaciales de las imagenes de entrada, y su salida se alimenta a una RNN para tener en cuenta el
contexto temporal de los datos.

De todas las opciones disponibles se va a usar la red YOLO, ya que este tipo de redes suelen utilizarse en aplicaciones

de deteccién de objetos en imagenes y videos en tiempo real. Son especialmente conocidas por su capacidad para realizar
la deteccién de objetos de manera rapida y eficiente, ya que procesan una imagen completa de una sola vez en lugar
de dividirla en multiples regiones de interés, lo que reduce significativamente el tiempo de procesamiento.
Algunos de los usos mas comunes de las redes YOLO son la deteccién de objetos en cadmaras de seguridad, en la
industria de automéviles auténomos, en detecciéon de objetos en imagenes médicas, deteccion de objetos en drones,
automatizaciéon de robots, etc. A continuacién, se explicardn més en profundidad este tipo de redes y sus caracteristicas
mas representativas.

4.2. Redes YOLO (You Only Look Once)

Las redes YOLO (You Only Look Once) son un conjunto de algoritmos de deteccién de objetos ampliamente
reconocidos en el campo de la visién por ordenador. Estas redes estan disenadas para detectar y localizar objetos en
imégenes y videos en tiempo real, proporcionando resultados precisos y veloces. A lo largo de los anos, las redes YO-
LO han experimentado varias iteraciones y mejoras que han llevado a un estado del arte en la deteccién de objetos [24].

La primera versién de YOLO, conocida como YOLO v1, fue presentada en 2015. Este enfoque introdujo un nuevo
paradigma al tratar la detecciéon de objetos como un problema de regresién en lugar de clasificacion. YOLO v1 uti-
lizaba una tnica red neuronal convolucional (CNN) que dividia la imagen de entrada en una cuadricula y predecia
cajas delimitadoras y las probabilidades de clase asociadas para cada region de la cuadricula. Aunque era rapido, tenia
limitaciones en la deteccién de objetos pequenios y en la precisién de la localizacién [24].
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En 2016, se presenté YOLO v2 como una mejora significativa de su predecesor. Esta version incorpord varias
mejoras clave, como el uso de deteccién a miltiples escalas mediante el uso de capas pasantes (skip connections) para
capturar caracteristicas de diferentes niveles de resolucién. Ademds, YOLO v2 implementé cajas priorizadas (anchors)
para mejorar la precision de la localizacion y empled una estrategia de entrenamiento en dos etapas para mejorar la
precisién global. Estas mejoras permitieron una deteccién mds precisa y un rendimiento mejorado [24].

generacion de
ventanas

clasificacion de
las casillas

Figura 4.5: Pasos de red YOLO priorizando las celdas.

Posteriormente, en 2018, se lanzé6 YOLO v3, que presenté una arquitectura atin més profunda y sofisticada. Esta
version utilizé una red llamada Darknet-53, que consta de 53 capas convolucionales, para extraer caracteristicas més
ricas y mejorar la precisién de deteccién [24]. Ademds, YOLO v3 incorporé multiples tamafios de cajas priorizadas
(anchors) y una técnica conocida como ”prediccién de multiples escalas”, que permitié detectar objetos a diferentes
resoluciones y escalas. Estas mejoras llevaron a un avance significativo en la precisién y la capacidad de deteccion de
YOLO (Figura 4.6).
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Figura 4.6: Pasos usando YOLOvV3.

En 2020, se presentaron dos versiones adicionales: YOLO v4 y YOLO v5. YOLO v4 incorpord varias técnicas
avanzadas, como la normalizacién de lotes con pesos méviles (Mish), bloques CSPDarknet53, atencién espacial (SPP)
y deteccién de objetos con enfoque (SAM). Estas mejoras condujeron a una mayor precisién y un rendimiento notable-
mente mejorado. Por otro lado, YOLO v5 se enfocé en mejorar la velocidad y la eficiencia al adoptar una arquitectura
més simple y liviana basada en el modelo EfficientNet [25]. Esta versiéon también se centrd en el entrenamiento en
dispositivos con recursos limitados, como teléfonos maéviles y sistemas embebidos.

En [38] se explica como la red YOLO cambia el tamano de la imagen de entrada y ejecuta una unica red convolu-

cional en la imagen estableciendo un umbral para detectar las regiones segin la confianza del modelo creado.
Se comenta también como generar cuadros delimitadores potenciales en una imagen y luego ejecutar un clasificador
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en estos cuadros propuestos. Después de la clasificacién, el pos-procesamiento se utiliza para refinar los cuadros de-
limitadores, eliminando las detecciones duplicadas y volviendo a clasificar los cuadros en funcién de otros objetos
de la escena. Estos procesos complejos son lentos y dificiles de optimizar porque cada componente individual debe
entrenarse por separado.

Por tanto en [38] se replantea la deteccién de objetos como un problema de regresién tnica, directamente desde
los pixeles de la imagen hasta las coordenadas del cuadro delimitador y las probabilidades de clases que se definen.
Usando este sistema, solo se mira una vez la imagen para predecir qué objetos estan presentes y dénde estan. También
se comenta que pese a su rapidez YOLO aun sigue por detras de los sistemas de dltima generacién en cuanto al tema
de precisién. Aunque es cierto que este tipo de red puede identificar rdpidamente objetos en imagenes, le es complicado
detectar con precision objetos especialmente pequenos.

En [38] se explica como la red YOLO usa caracteristicas de toda la imagen para predecir cada cuadro delimitador,

también predice todos los cuadros delimitadores y las clases para una imagen simultaneamente. Esto lo hace dividiendo
la imagen en una rejilla de SxS, si el centro de un objeto esta dentro de una celda de la rejilla, esa celda se encarga de
detectar el objeto.
Cada celda predice B cuadros delimitadores y la precisién para estos cuadros. En caso de que no exista ningin objeto
en esa celda esta puntuacién debe ser 0. Por otro lado, la precisién se quiere para igualar la interseccién sobre la
unién (IOU) entre las cuadros predecidos y los cuadros de verdad (ground truth). Por tanto, cada celda predice C
probabilidades de clases condicionales. Y se predice una probabilidad de set de clases por celda, independientemente del
numero de casillas B. Para obtener la precisién se multiplican las probabilidades de clases condicional y las predicciones
de cuadros individuales de confianza. Todo esto se puede apreciar visualmente en la Figura 4.7.

Cumadricula 5 = 5 o0 s entrada Decision final acclones

Mapa te probablicsd de dase

Figura 4.7: Obtencién de la precisién de la red YOLO.

Las redes YOLO tienen grandes restricciones espaciales, ya que cada celda de la cuadricula solo predice dos cuadros
y solo puede tener una clase. Esta restriccién espacial limita la cantidad de objetos cercanos que estas redes pueden
predecir.
Como este tipo de redes aprenden a predecir cuadros delimitadores a partir de datos, le resulta dificil generalizar
a objetos en relaciones de aspecto o configuraciones nuevas o inusuales. Estas redes también utilizan caracteristicas
relativamente simples para predecir cuadros delimitadores, ya que su arquitectura tiene multiples capas de reduccién
de resolucion de la imagen de entrada.
Finalmente, mientras estas redes entrenan con una funcién de pérdida que se aproxima al rendimiento de deteccién, la
funcién de pérdida trata los errores de la misma manera en cuadros delimitadores pequenos que en cuadros delimita-
dores grandes. Un pequenio error en una casilla grande es generalmente benigno, pero un pequefio error en una casilla
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pequena tiene un efecto mucho mayor en el conjunto. La principal fuente de error de estas redes son las localizaciones
incorrectas.

4.3. Etiquetado de la base de datos

Antes de entrenar la red neuronal es necesario etiquetar los datos disponibles, y para que los resultados de deteccién
sean buenos es necesario tener un gran ntumero de etiquetas, normalmente unas 3000 imagenes suelen ser suficientes
para obtener unos resultados adecuados. En este TFM, han sido necesarias 28890 imégenes, divididas entre entrena-
miento (19965 imégenes) y test (8925 imdgenes), debido a que se necesita un acierto muy alto para poder realizar
con eficiencia la evaluacién automaética de la tarea. En el apartado 4.6.1 se explica como se ha realizado el proceso de
etiquetado.

Por tanto, se han seleccionando una serie de videos, los cuéles estaran divididos segun la funcién deseada. De forma
habitual se dividen de la siguiente manera: se usa una cantidad de imagenes que den un porcentaje aproximado del
70 % del total para entrenar la red y en un 30 % para realizar el test. En el caso particular de este TFM, se han usado
19965 imagenes para entrenamiento y 8925 para test. En la Tabla 4.1 viene el desglose de los videos etiquetados usados
y que funcion tienen, asi como el porcentaje de imagenes dedicados para realizar entrenamiento y test. Como se puede
ver, se ha empleado el 69 % de las imdgenes para entrenamiento y el 31 % de las imégenes para el test.

Utilidad de los videos etiquetados Video etiquetado imagenes usados | Porcentaje de imagenes usados
X01 Pea on a peg 01 1845
X01 Pea on a peg 02 1530
X02 Pea on a peg 01 2250
X02 Pea on a peg 02 2145
. X03 Pea on a peg 01 1905 o s
Entrenamiento X03 Pea on a peg 02 1680 0.69 % (19965 imdgenes)
X04 Pea on a peg 01 2880
X04 Pea on a peg 02 1845
X01 Post and sleeve 01 1905
X11 Post and sleeve 04 1980
X01 Pea on a peg 06 2040
X02 Pea on a peg 06 2325 ..
Test X03 Pea on a peg 06 5505 0.31 % (8925 imdgenes)
X04 Pea on a peg 04 2265

Tabla 4.1: Division final de los imagenes etiquetados para entrenamiento y test.

4.4. Entrenamiento de la red neuronal

Entrenar una red neuronal YOLO, es un proceso que implica varios pasos fundamentales para que la red pueda
aprender a realizar tareas especificas. El primer paso es recopilar un conjunto de datos que contenga imagenes o videos
que representen las condiciones en las que se desea que la red realice la deteccion de objetos. Cada imagen o fotograma
debe estar etiquetado con la ubicacién y la clase de los objetos que se desean detectar. El conjunto de datos etiquetados
se ha descrito en el apartado 4.3.

Posteriormente, las imagenes y las etiquetas deben ser preprocesadas para que sean adecuadas para el entrenamien-
to de la red. Esto puede incluir operaciones como el re-dimensionamiento de imégenes, la normalizacion de pixeles,
y la conversion de etiquetas de objetos a un formato especifico que la red pueda entender. Una vez realizado el pre-
procesamiento de datos, es necesario configurar los distintos pardmetros de la red como se ha descrito en 4.5.

A continuacién, se comienza el entrenamiento alimentando la red con el conjunto de datos etiquetados. El en-
trenamiento implica iteraciones donde se presentan las imédgenes de entrenamiento a la red, se calcula la pérdida
(diferencia entre las predicciones y las etiquetas reales) y se ajustan ciertos pardmetros de la red a través de la retro-
propagacién. Una vez completado el entrenamiento de la red, se debe evaluar su rendimiento mediante un conjunto de
datos de test independiente al de entrenamiento para medir su capacidad de deteccién de objetos en condiciones reales.
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Una vez que el rendimiento de la red entrenada sea satisfactorio, se puede integrar en la aplicacién para realizar
tareas de deteccion de objetos. Es importante destacar que el entrenamiento de redes YOLO es un proceso intensivo en
términos de recursos computacionales y puede requerir hardware especializado, como GPUs, para acelerar el proceso.
Ademss, la eleccion de los parametros y la calidad del conjunto de datos de entrenamiento son factores criticos para
obtener un buen rendimiento en la deteccién de objetos.

4.5. Diseno de la red neuronal

Para el diseno de la red neuronal es necesario saber como se han configurado los distintos parametros de interés
y como se ha adaptado lo descrito en [19] a las necesidades de este TFM, por eso a continuacién se explican que
parametros se han configurado y porque:

= Tamano de la red: Al elegir el tamano de entrada de red, se debe tener en cuenta el tamano minimo necesario
para ejecutar la propia red, el tamano de las imégenes de entrenamiento y el costo computacional en el que se
incurre al procesar los datos en el tamano seleccionado. Normalmente se elije un tamano de entrada de red que
sea parecido al tamano de las imagenes de entrenamiento y mayor que el tamano de entrada requerido para
la red. En este caso se ha elegido un tamafio de [227 227 3] para reducir el coste computacional, ya que si se
aumenta el tamano de la red, el coste computacional aumenta considerablemente.

= Datos de entrenamiento para estimacion: El tamano de la red se usa para preprocesar los datos de entrenamiento
y calcular los cuadros de anclaje, porque las imagenes de entrenamiento son mayores a 227 x 227.

= Numero de anclajes: Se ha definido el niimero de anclajes como 6 para tener un buen equilibrio entre el nimero
de anclajes y la meanloU (el significado de estos pardmetros se comentard en el apartado de implementacion).

= Se han establecido un niimero de épocas igual a 80, ya que se considera un nimero suficiente para el entrenamiento
de la red.

= Se ha establecido un tamano de mini lote o batch en 8. A mayor tamano de mini lotes es posible un entrenamiento
mas estable con tasas de aprendizaje también altas. El problema es que este parametro depende la memoria
disponible, por este motivo se ha establecido ese tamano de mini lote.

= Se ha establecido una tasa de aprendizaje del 0.001, ya que se considera una tasa aceptable para el entrenamiento
de la red.

= El periodo de preparacién denota el niimero de iteraciones que se usa para aumentar exponencialmente la tasa de
aprendizaje. También ayuda a estabilizar los gradientes a tasas de aprendizaje més altas. Se ha decidido tomar
un valor de 1000, ya que se considera suficiente para el entrenamiento que se quiere realizar.

= El umbral de penalizacién se ha definido como 0.5, esto quiere decir que se penalizaran las detecciones que se
superpongan menos de 0.5 de los cuadros de entrenamiento.

4.6. Implementacién

En este apartado se ha hecho uso de MATLAB para realizar la implementacion de la red neuronal, para realizar
el entrenamiento de la red se ha hecho uso de varias toolbox de MATLAB, incluyendo Computer Vision Toolbozx,
Deep Learning Toolbox, Image Processing Toolbox y Parallel Computing Toolbox. En [19] se hace una descripcién cémo
utilizar las toolbox mencionadas para entrenar un detector de objetos utilizando YOLO v3.

A continuacion, se realiza una breve explicacién de los principales puntos usados para la implementacién:

= Se ha hecho uso de una red preentrenada utilizando la funcién downloadPretrainedY OLOuv8Detector. Esto evita
tener que esperar a que se complete el entrenamiento desde cero, agilizandolo. Aunque también es posible entrenar
la red desde cero si se deseara.

= Se utilizaran datos etiquetados previamente que contendran imagenes del dataset usado con informacién sobre
las herramientas que se desean etiquetar mediante la red YOLO.

= Se hace una aumento de los datos para mejorar la precision del modelo mediante la transformacién aleatoria
de los datos originales durante el entrenamiento. Se aplican varias transformaciones, como cambios en el color,
volteo horizontal y cambio de escala, a las imagenes de entrenamiento para aumentar la variedad de los datos.
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= Se ha definido el detector YOLO v3, en este caso se ha basado en la red SqueezeNet y utiliza dos cabezales de
deteccién al final. El segundo cabezal de deteccion tiene el doble de tamano que el primero, por lo que es capaz
de detectar objetos méas pequenos. Se utilizan anchor boxes estimadas a partir de los datos de entrenamiento
para tener prioridades iniciales mejores y ayudar a la red a predecir los cuadros delimitadores con precisién.

= Los datos de entrenamiento se han preprocesado para que sean adecuados para el entrenamiento. Se han cambiado
el tamano de las imagenes y escalado los pixeles de las imagenes.

= Se han definido los pardmetros de entrenamiento.

= Se inicia el entrenamiento del modelo utilizando un bucle. Se utilizan datos de entrenamiento preprocesados y
se aplican gradientes, regularizacién y los pardmetros de entrenamiento para ajustar el modelo.

= Se evalia el rendimiento del detector de objetos utilizando métricas como la precisién promedio (average preci-
sion) y se muestra la curva de precisién-recall.

= Finalmente, se muestra como utilizar el detector entrenado para realizar detecciones de objetos en nuevas image-
nes.

4.6.1. Proceso de etiquetado

Antes de disenar y entrenar la red neuronal capaz de reconocer las herramientas en la imagen, es necesario etiquetar
la base de datos con la localizacién de las herramientas. Para realizar este proceso, MATLAB ofrece una herramienta
muy potente llamada, video Labeler [30]. Dicha herramienta se trata de una aplicacién que facilita el etiquetado de
regiones de interés rectangulares (ROI), etiquetas de ROI de polilinea, etiquetas de ROI de pixeles y etiquetas de
escena en un video o secuencia de imagenes.

Los datos etiquetados mediante esta herramienta se pueden usar para validar o entrenar algoritmos, como clasifi-
cadores de imégenes, detectores de objetos y redes de segmentacién seméntica e instancia.

Entre otras funcionalidades, la herramienta video Labeler nos ofrece las siguiente posibilidades:

= Etiquetar manualmente un cuadro de imagen de un video.

= Etiquetar autométicamente a través de cuadros de imagen utilizando un algoritmo de automatizacion.
= Exportar el archivo gTruth con los datos de las etiquetas.

Un archivo gTruth generalmente contiene informacién relacionada con la verdad fundamental o ground truth en
el contexto de procesamiento de imagenes, visiéon por ordenador y tareas de aprendizaje automatico. Este archivo se
utiliza para anotar y almacenar informacién sobre objetos o regiones de interés en imédgenes o secuencias de imagenes.
Algunos de los elementos que suelen tener los archivos gTruth son:

= Etiquetas de clase: Identificacion de las clases o categorias de objetos presentes en las imégenes. En el caso de
este TFM Right_tool y Left_tool.

= Localizacién de regiones de interés: Coordenadas espaciales que definen la ubicacion y el tamafio de regiones
especificas en una imagen. Estas regiones suelen estar asociadas con las clases. En el caso de este TFM, las
coordenadas del delimitador alrededor de una herramienta.

= FEtiquetas de Clase para Regiones: Asociacion de etiquetas de clase a regiones especificas en una imagen. En este
TFM, se indica que herramienta se encuentra en una regiéon de interés.

= Tiempo: Informacién sobre el tiempo en secuencias de imégenes, lo que es ttil en tareas de seguimiento de
objetos en video. En este caso se indicar que etiquetas y en que localizacion se tiene asociado a cada frame.

Para realizar el proceso de etiquetado de las imédgenes, en primer lugar se deben cargar los datos no etiquetados,
posteriormente definir las etiquetas que se necesitan dibujar y establecer un intervalo de tiempo. Después, se pueden
crear etiquetas ROI, subetiquetas, atributos y etiquetas de escena. Por ultimo, se pueden etiquetar los datos gTruth
manualmente o utilizar un algoritmo de automatizacién.

Una vez que se haya completado el etiquetado del video, se pueden exportar los datos en formato g7Truth para su
uso en algoritmos de visién por ordenador basados en Deep Learning. Para el uso de esta aplicacién es necesario la
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instalacién de Computer Vision Toolbox.

Conocidas las opciones disponibles dentro de la herramienta wvideo Labeler se procede al etiquetado de las herra-
mientas en los videos. Con la aplicacion video Labeler.

El objetivo de la red neuronal es reconocer tanto la herramienta izquierda como la herramienta derecha en la
imagen, de forma separada. Por tanto, la base de datos se ha etiquetado con las siguientes etiquetas:

= Right_Tool: correspondiente a la herramienta derecha.
= Left_Tool: correspondiente a la herramienta izquierda.

En la Figura 4.8 se muestra un ejemplo de una imagen etiquetada, asi como de los pasos previos. Como se puede

ver en dicha Figura se observa que la parte etiquetada de ambas herramientas han sido las munecas, ya que es la parte
que es de utilidad, porque es la que interactia con los demés objetos.
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Figura 4.8: Creacién de las etiquetas.

Una vez definidas las etiquetas, se indica el ROI (Region of Interest) correspondiente a cada etiqueta en cada

imagen de los videos que posteriormente se usaran para el entrenamiento de la red, en la Figura 4.9 se pueden ver las
ROI’s definidas en un imagen.
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Figura 4.9: Ejemplo de una imagen etiquetada en la que se muestran las regiones de interés etiquetadas.

Para agilizar el etiquetado y no ir imagen por imagen etiquetando las herramientas manualmente, en la herramienta
(video Labeler) se puede encontrar un algoritmo de automatizacién, llamado Point Tracker, este algoritmo es capaz

de seguir una o méas ROIs rectangulares en intervalos cortos utilizando el algoritmo Kanade-Lucas-Tomasi (KLT).
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Aunque el método automatizado no realiza el etiquetado de un video entero correctamente, se puede hacer por tramos
e ir corrigiendo los ROI’s no realizados correctamente por el método automaético.

4.6.2. Entrenamiento de la red

La implementacion del proceso de entrenamiento se ha realizado siguiendo los siguientes pasos, descritos en el
pseudocédigo 4.1. Para iniciar el entrenamiento, el primer paso a dar es cargar los datos de los videos etiquetados.
Los archivos de las imagenes etiquetadas estdn formados por la propia imagen, y los cuadros delimitadores de las
herramientas para cada una de las imagenes etiquetadas. Posteriormente, se guardan los datos de ambos datos en un
archivo, esto se hace para no tener que repetir el proceso continuamente al realizar distintas pruebas, ya que resulta
un proceso con un coste computacional alto.

El resultado de este codigo es un archivo con la red neuronal entrenada. Este archivo contiene las siguientes carac-
teristicas:

= Network: Donde se incluyen las caracteristicas de la red neuronal como son las capas (en este caso se tienen
75 capas), conexiones de la red (en este caso se tienen 84 conexiones distintas), los aprendibles de la red, los
estados, el nombres de las entradas en la red y los nombres de las salidas de la red.

= Anchor Bozes: Donde se encuentran las cajas de anclaje obtenidas mediante el cédigo.

= ClassNames: Donde se encuentran los nombres de las clases definidas, en este caso, Right_tool y Left_tool.
= InputSize: Es el tamano de las red, definido en el cédigo.

= Learnables: Son los aprendibles de la red, son los mismos que se encuentran en el apartado Network.

= State: Son los estados de la red, son los mismos que los que se encuentran en el apartado Network.

Pseudocdédigo 4.1 Obtiene el archivo para el entrenamiento y test de la red

1: begin > Obtiene el archivo de la red neuronal entrenada
2 Cargar los archivos de los videos etiquetados para el entrenamiento

3 Crear una variable con todos los archivos de entrenamiento

4 Cargar los archivos de los videos etiquetados para el test

5: Crear crea una variable con todos los archivos de test

6 Crear archivo con los datos de entrenamiento y test

7: end

A continuacion, se realiza una validacion de los datos creados, para ello se realiza un bucle por cada conjunto de
datos, comprobando que todas las imagenes tienen su correspondiente recuadro identificando cada una de las herra-
mientas. Esto se hace tanto con el set de entrenamiento como con el set de test, el procedimiento se puede ver en el
pseudocédigo 4.2.

Pseudocddigo 4.2 Validacién de los datos

1: begin > Se chequea si los recuadros estan anotados correctamente
Se crea una variable que contendrd las imagenes
Se crea una variable que contendra los recuadros
for i to length(imdgenes) do
Se muestran las imagenes con los recuadros delimitadores
end for
end

Obteniendo imédgenes como las que se muestran en las Figuras 4.10 y 4.11, donde se ven tanto las etiquetas como
los recuadros que delimitan las zonas de las herramientas, por lo que se puede decir que los sets de datos estan bien
estructurados.

El siguiente paso seria configurar la red neuronal, los parametros necesarios para configurar la red neuronal han
sido definidos anteriormente en el apartado 4.5. Una vez definidos se obtienen las cajas de anclaje y el meanIOU. Se
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(g) Validacién del video 4 de test. (h) Validacién del video 4 de test.

Figura 4.10: Validacién del set de datos de test.
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(g) Validacién del video 9 de entrenamiento. (h) Validacién del video 10 de entrenamien-
to.

Figura 4.11: Validacién del set de datos de entrenamiento.
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obtienes las cajas de anclaje que se van a usar en ambos cabezales de deteccién. Las cajas de anclaje son unas celdas
de tamaiio de [Mx1], donde M denota el nimero de cabezales de deteccién. Cada cabezal de deteccién consta de una
matriz [Nx2], donde N es el ntimero de anclajes que se van a utilizar. Se selecciona una caja de anclaje para cada cabe-
zal de deteccion en funcién del tamano del mapa de entidades. Normalmente se usan las cajas de anclaje més grandes
a escala mas baja y las mas pequenas a escala mas alta. Para ello, se ordenan primero las cajas de anclaje de mayor
a menor y se asignan las tres primeras al primer cabezal de deteccién y las tres tiltimas al segundo cabezal de deteccién.

El meanloU calcula la relacién entre el area donde se sobreponen 2 limites y el drea donde se conectan. Estos
dos cuadros delimitadores son el cuadro delimitador real y cuadro delimitador que se predice mediante la red. Se ha
obtenido un meanloU (Medida de calidad para evaluar las cajas de anclaje estimadas) de 0.8697, valor que siendo
mayor a 0.5 garantiza que las cajas de anclaje se superpongan correctamente con las cajas de los datos de entrenamiento.

Posteriormente, es necesario pre-procesar los datos de entrenamiento, siguiendo lo descrito en [19], es decir, se
escalan las imédgenes de entrenamiento al tamano de la red definido anteriormente para adaptarlas al tamano de la
red.

Normalmente se realizan también otras operaciones de pre-procesamiento como voltear la imagen o saturarla, para
adaptarse a distintas situaciones de movimiento o iluminaciéon. En este caso, al aparecer las herramientas izquierda
y derecha siempre por el mismo lugar y tener unas condiciones de luminosidad mas o menos estables entre imagenes
se ha optado no aplicar data augmentation para pre-procesar los datos de entrenamiento, ya que puede ser contra-
producente a la hora del entrenamiento.

En un inicio se intento aplicar data augmentation, pero generaba problemas, ya que confundi constantemente las
herramientas izquierda y derecha al voltear las imédgenes y aplicando distintas saturaciones tampoco ayudaba a la
mejora del entrenamiento.

Una vez preprocesados los datos de entrenamiento, se especifican los pardmetros de la red y una vez definidos
los pardametros de entrada de entrenamiento y hecho el pre-procesamiento de los datos de entrenamiento, es hora de
entrenar la red siguiendo el ejemplo [19].

Una vez preprocesados los datos, se procede al entrenamiento de la red neuronal. En primer lugar, se crea una
figura que servird para mostrar tanto la tasa de aprendizaje de la red como las pérdidas que la red estd experimen-
tando a medida que se entrena. A continuacion, se inicia un bucle que se repetird desde el inicio de las épocas hasta el
nimero de épocas definidas previamente. Dentro de este bucle se realizan varias acciones importantes. En cada época,
los datos se mezclan o aleatorizan, lo que se hace para mejorar el proceso de aprendizaje de la red, ya que presenta
los datos de manera diferente en cada época.

En cada iteracién del bucle interno, se procesa un lote de datos, lo que significa que se toma un conjunto de datos
de entrenamiento y se lo pasa a la red para que la procese. Después de procesar el lote, se calculan los gradientes del
modelo y las pérdidas, lo que es fundamental para que la red pueda ajustar sus pardmetros y aprender de los datos. A
continuacion, se determina la tasa de aprendizaje actual, un valor importante para controlar cuanto deben actualizarse
los parametros en cada paso de entrenamiento.

Posteriormente, se actualizan los parametros aprendibles del detector y se actualiza el estado del modelo. La
informacién sobre la tasa de aprendizaje y las pérdidas se muestran y los gréficos correspondientes se actualizan.
Finalmente, una vez que se ha completado el entrenamiento, la red neuronal entrenada se guarda en una variable que
a su vez se guarda en un archivo externo para su uso posterior sin necesidad de volver a realizar este proceso, ya que
tiene un coste computacional alto. Esta estructura esta descrita mas graficamente en el pseudocédigo 4.3.

4.6.3. Reconocimiento de herramientas

Una vez obtenida la red neuronal entrenada, se procede a crear una funcién que cree un archivo de salida que
incluya la etiqueta, localizacién, puntuacién y centro de las herramientas en cada imagen de un video de entrada dada
a la funcién. Para ello se ha procede a crear una estructura que contendrd los siguientes elementos:

= Label: Se guardardn las etiquetas de las herramientas, izquierda (Left_tool) y derecha (Right_tool), encontradas
por la red en cada imagen del video de entrada.
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Pseudocédigo 4.3 Entrenamiento de la red

1: begin > Crea el archivo de la red neuronal entrenada
Se crea una Figura para mostrar la tasa de aprendizaje y las pérdidas
for i to ntimero de épocas do

Se aleatorizan los datos en cada época

Se procesa un lote cada vez

Se calculan los gradientes del modelo y las pérdidas

Se determina la tasa de aprendizaje

Se actualizan los parametros de estado del modelo

Se muestra la informacién sobre la pérdida y aprendizaje de cada iteracién

10: Se actualizan los graficos correspondientes

11: end for

12: Una vez completado el entrenamiento, la red neuronal entrenada se almacena en una variable
13: end

= Location: Se guardaran las localizaciones (cuadros delimitadores) de las herramientas encontradas por la red en
cada imagen del video de entrada.

= Score: Se guardaran las puntuaciones de las herramientas encontradas por la red en cada imagen del video de
entrada. Estas puntuaciones son las puntuaciones de confianza, es decir la probabilidad de que el objeto, en este
caso herramienta, detectada sea la correcta.

= Center: Se guardardn los centros de las localizaciones (cuadros delimitadores) de las herramientas encontradas
por la red en cada imagen del video de entrada.

Para obtener esa estructura de salida, se ha creado un cédigo que contiene los pasos descritos en el pseudocodigo 4.4

Pseudocédigo 4.4 Funcién para obtener la estructura para las herramientas

1: begin > Funcién para obtener la estructura para etiquetar las herramientas

2 Se crea una Figura para mostrar la tasa de aprendizaje y las pérdidas

3 Se obtiene el nimero de fotogramas del video de entrada

4: Se crea la estructura de datos donde se almacenaran los datos deseados

5 for i to niimero de imégenes do

6 Se Lee el imagen actual del video

7 Se utiliza la Red entrenada para detectar las herramientas en el imagen actual, obteniendo los recuadros
delimitadores, la puntuacion y las etiquetas correspondientes.

8: Se eliminan las detecciones duplicadas

9: Se inicializan las matices para almacenar los datos de las herramientas detectadas en el imagen actual
10: Se verifica que solo existe una herramienta de cada tipo por imagen

11: Se calcula y almacena el centro de cada herramienta en la estructura

12: Se almacena el resto de la informacién en la estructura

13: end for

14: end

4.7. Resultados

En este apartado se describen los resultados obtenidos relativos a la deteccién de herramientas en videos de la base
de datos ROSMA.

4.7.1. Entrenamiento de la red

En un inicio se comenzaron realizando pruebas con una cantidad distinta de imagenes a la mostrada en la Tabla
4.1, pero al no ser los resultados lo suficientemente buenos, se hizo un proceso iterativo modificando la cantidad de
imagenes usados hasta alcanzan los resultados deseados. Las diferencias entre las tres versiones de la red neuronal
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preentrenada se pueden ver en la Tabla 4.2.

Version de red neuronal | Uso de los videos Videos usados Imdgenes por video | Imagenes totales

X01 Pea on a peg 01 1845
. X01 Pea on a peg 02 1530

o1 Entrenamiento X01 Dea on a peg 03 1710 6510
X01 Pea on a peg 04 1395
X01 Pea on a peg 05 1770

Test X01 Pea on a peg 06 2040 3810
X01 Pea on a peg 01 1845
X01 Pea on a peg 02 1530
X01 Pea on a peg 03 1740
. X01 Pea on a peg 04 1395

Entrenamiento - —r5 - 05 1770 14715
02 X01 Pea on a peg 06 2040
v X02 Pea on a peg 01 2250
X02 Pea on a peg 02 2145
X02 Pea on a peg 03 1725
X02 Pea on a peg 04 1740

Test X02 Pea on a peg 05 1605 7395
X02 Pea on a peg 06 2325
X01 Pea on a peg 01 1845
X01 Pea on a peg 02 1530
X02 Pea on a peg 01 2250
. X02 Pea on a peg 02 2145

Entrenamiento X03 Pea on a peg 01 1905 19965
v03 X03 Pea on a peg 02 1680
X04 Pea on a peg 01 2880
X01 Post and sleeve 01 1905
X11 Post and sleeve 04 1980
X01 Pea on a peg 06 2040
X02 Pea on a peg 06 2325

Test X03 Pea on a peg 06 2295 8925
X04 Pea on a peg 04 2265

Tabla 4.2: Diferencias entre las tres versiones de red neuronal preentrenada.

Las curvas mostradas en la Figura 4.12; en la parte superior representan la tasa de aprendizaje que se ha ido
consiguiendo en cada uno de los tres entrenamientos de red. Mientras que las imagenes de la parte inferior representan
las pérdidas en funcién del nimero de imagenes usadas en el proceso de entrenamiento.

En la Figura 4.12 se pueden ver como avanza el aprendizaje tras el primer entrenamiento con una cantidad de
videos etiquetados inferior contra el segundo y ultimo entrenamiento realizado, la cantidad de imagenes usadas en las
tres versiones se pueden encontrar en la Tabla 4.2. En estas imagenes se puede visualizar como a mayor nimero de
imégenes la tasa de aprendizaje se reduce en iteraciones mas tardias, es decir, a medida que se avanza en el entrena-
miento de la red neuronal y se usa més ejemplos de datos (imdgenes), se reduce la tasa de aprendizaje en cada iteracién
para ayudar a la red a converger de manera mas precisa y estable hacia una soluciéon 6ptima. Esto es importante para
evitar problemas como el sobreajuste y garantizar que la red pueda generalizar bien a datos no vistos.

Leaming Rate
Leaming Rate
Leaming Rate

I R P R 1

0 0
0 05 1 15 2 25 3 35 0 [ 1 15 2 25 3 35 4 45 0 2 4 & 8 12
lteration x10* Iteration <10 Itaration 1ot

2000 2000 2000

1500 1500 1500

1000 1000 1000

Total Loss
Total Loss
Total Loss

0 05 1 15 2 25 3 35 0 05 1 15 2 25 3 a5 4 45 0 2 4 & 8 12
Iteration 10+ Iteration 10 Iteration 10

(a) Aprendizaje de la red v01. (b) Aprendizaje de la red v02. (c) Aprendizaje de la red v03.
Figura 4.12: Aprendizaje de la red con distintas cantidades de videos.

En las Figura 4.13 se representa la precisién media que se obtiene para la deteccién de las herramientas que se ha
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obtenido con las distintas redes neuronales entrenadas. En rojo se puede visualizar la precisiéon media de la herramienta
derecha (Right_tool), mientras que en azul la de la herramienta izquierda (Left_tool).

En el eje X se representa el recall (también conocido como ”sensibilidad.© "tasa de verdaderos positivos”) en este
contexto se refiere a una métrica que indica la proporcién de objetos reales que se han identificado correctamente
como positivos por el modelo de deteccion o clasificaciéon. Mientras en el eje Y se grafica la precisidn, es decir, la
proporcién de objetos identificados como positivos por el modelo de deteccién que son verdaderos positivos.

Para obtener esta precisién se hace uso de las puntuaciones de confianza que se obtienen de la red YOLO. Se puede
observar como con el aumento de imagenes etiquetadas en el entrenamiento y test va mejorando la precisién hasta
llegar al ultimo entrenamiento realizado con 10 videos de entrenamiento con una cantidad total de 19965 imdgenes
etiquetadas.

Como se puede ver en la Figura 4.13 con la versién v01 se tiene una precisién media para las herramientas derecha e
izquierda de un 0.94 y 0.92 respectivamente. Con la v02 se tiene una precisién media de un 0.95 y 0.94 y por ultimo
con la v03 se obtiene 0.97 en ambas herramientas.

Con las tres versiones la red funciona bien para la deteccién de las herramientas, en las primeras versiones, habia
algunas iméagenes en las que no se detectaban alguna de las dos herramientas, sin embargo, con el aumento de
imagenes de entrenamiento de la iltima versiéon y la consecuente mejora de precisién las herramientas se detectan en
practicamente todas las imagenes de forma eficiente como se vera mas adelante en esta memoria. Por lo que se puede
decir que la red configurada y entrenada funciona correctamente.

Average Precision Left tool= 0.94 / Right tool= 0.92 Average Precision Left tool= 0.95/ Right tool= 0.94 Average Precision Left tool= 0.97 / Right tool= 0.97
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(a) Aprendizaje de la red v01. (b) Aprendizaje de la red v02. (c) Aprendizaje de la red v03.

Figura 4.13: Precision de deteccion de la red con distintas cantidades de videos.

En definitiva, aunque en el primer entrenamiento se obtiene una precisiéon de 0.92, que se puede considerar una
precision adecuada, a la hora de etiquetar los videos de la tarea Post and sleeve habia una gran cantidad de herramientas
que no se identificaban, mientras que conforme se aumentaban el nimero de imagenes etiquetados la deteccién de
herramientas mejoraba considerablemente. Finalmente, con la version v03, donde se tiene una precisién del 0.97 en
ambas herramientas, se detectan las herramientas practicamente en todos los imagenes sin problema, con un porcentaje
de acierto muy alto.

4.7.2. Deteccion de herramientas

Una vez entrenada la red, se procede al etiquetado de las herramientas en los distintos videos, obteniendo unos
resultados de etiquetado de herramienta bastante aceptables. En la Tabla 4.3 se puede ver la precisiéon obtenidas en
el etiquetado de ambas herramientas para cada video del experimento Post And Sleeve. Estas puntuaciones son las
puntuaciones de confianza que se obtienen de la red YOLO, es decir, la probabilidad de que el objeto identificado en
esa celda sea el mismo que se ha etiquetado.

Video etiquetado Prec.isién .med.ia Preci.sién media
herramienta izquierda | herramienta derecha
X01 Post And Sleeve 01 1.00 1.00
X01 Post And Sleeve 02 1.00 1.00
X01 Post And Sleeve 03 1.00 1.00
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X01 Post And Sleeve 04 1.00 0.99
X01 Post And Sleeve 05 0.99 1.00
X01 Post And Sleeve 06 1.00 0.98
X02 Post And Sleeve 01 1.00 1.00
X02 Post And Sleeve 02 1.00 1.00
X02 Post And Sleeve 03 1.00 1.00
X02 Post And Sleeve 04 1.00 1.00
X02 Post And Sleeve 05 1.00 1.00
X02 Post And Sleeve 06 0.99 0.99
X03 Post And Sleeve 01 0.99 0.98
X03 Post And Sleeve 02 1.00 0.96
X03 Post And Sleeve 03 1.00 0.99
X03 Post And Sleeve 04 1.00 0.99
X03 Post And Sleeve 05 1.00 1.00
X04 Post And Sleeve 01 1.00 1.00
X04 Post And Sleeve 02 1.00 1.00
X04 Post And Sleeve 03 0.99 1.00
X04 Post And Sleeve 04 1.00 1.00
X04 Post And Sleeve 05 1.00 1.00
X05 Post And Sleeve 01 0.99 0.99
X05 Post And Sleeve 02 0.99 0.98
X05 Post And Sleeve 03 0.99 0.99
X05 Post And Sleeve 04 0.99 0.98
X05 Post And Sleeve 05 0.98 0.99
X06 Post And Sleeve 01 1.00 1.00
X06 Post And Sleeve 02 0.99 1.00
X06 Post And Sleeve 03 1.00 1.00
X06 Post And Sleeve 04 1.00 0.99
X06 Post And Sleeve 05 1.00 0.99
X06 Post And Sleeve 06 0.99 1.00
X07 Post And Sleeve 01 0.98 0.99
X07 Post And Sleeve 02 0.99 1.00
X07 Post And Sleeve 03 1.00 1.00
X07 Post And Sleeve 04 1.00 0.99
X07 Post And Sleeve 05 1.00 1.00
X07 Post And Sleeve 06 1.00 0.99
X08 Post And Sleeve 01 0.99 1.00
X08 Post And Sleeve 02 0.98 1.00
X08 Post And Sleeve 03 0.98 1.00
X08 Post And Sleeve 04 0.98 1.00
X08 Post And Sleeve 05 0.98 1.00
X08 Post And Sleeve 06 0.99 1.00
X09 Post And Sleeve 01 0.99 1.00
X09 Post And Sleeve 02 0.99 0.99
X09 Post And Sleeve 03 0.99 0.99
X09 Post And Sleeve 04 1.00 1.00
X10 Post And Sleeve 01 1.00 1.00
X10 Post And Sleeve 02 0.99 0.99
X10 Post And Sleeve 03 0.99 1.00
X10 Post And Sleeve 04 0.98 0.99
X10 Post And Sleeve 05 0.99 1.00
X10 Post And Sleeve 06 1.00 1.00
X11 Post And Sleeve 01 1.00 1.00
X11 Post And Sleeve 02 1.00 1.00
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X11 Post And Sleeve 03 1.00 0.99
X11 Post And Sleeve 04 1.00 1.00
X11 Post And Sleeve 05 1.00 1.00
X11 Post And Sleeve 06 1.00 1.00
X12 Post And Sleeve 01 0.99 0.98
X12 Post And Sleeve 02 0.98 0.99
X12 Post And Sleeve 03 1.00 0.99
X12 Post And Sleeve 04 0.95 0.99

Media 0,99 0,99

Tabla 4.3: Precisién media del etiquetado de las herramientas.

Como se puede ver se obtiene una precision media de 0.99 para ambas herramientas. Esto quiere decir que solo
en el 1% de las imédgenes se han etiquetado incorrectamente las herramientas (Right_tool y Left_tool).
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5. Evaluacion automatica de la tarea de ‘Post and Sleeve”

5.1. Introduccién

La aparicién de la cirugfa minimamente invasiva y de cirugia asistida por sistemas robéticas presenta muiltiples
ventajas tanto para los pacientes como para el personal médico. Sin embargo, para los cirujanos y cirujanas conlleva un
largo proceso de entrenamiento, para aprender el manejo de estos instrumentos. Por tanto, una de las tareas esenciales
en la formacién médica es la evaluacién de las habilidades quirurgicas para calificar el desempenio de los cirujanos y
monitorear su desarrollo durante el proceso de formacién. Esta evaluacién generalmente se realiza de manera manual
por cirujanos expertos, lo que colleva los siguientes problemas:

= Los cirujanos expertos deben emplear una gran cantidad de tiempo en supervisar y evaluar a los estudiantes.

= La evaluacion de las maniobras es muy subjetiva, ya que se basa principalmente en la percepcion del evaluador.
Por tanto, la evaluacién depende en gran medida de los criterios de cada cirujano/a.

Para resolver estos problemas, muchos autores estan desarrollando métodos para evaluar los procesos de entre-
namiento de los cirujanos noveles de forma automédtica. En la base de datos ROSMA, cada experimento tiene una
puntuacion, asociado al desempeno de la tarea. Esta puntuacién se ha realizado manualmente, contando el ntimero
de errores y el tiempo empleado en realizar la maniobra para cada uno de los 207 experimentos que tiene la base de
datos. Uno de los objetivos de este trabajo es realizar un algoritmo de asignaciéon automatica de la puntuacién para
una de las tres maniobras incluidas en la base de datos. Se ha decidido realizar esta evaluacién automatica sobre la
tarea " Post and Sleeve”, ya que los objetos utilizados durante esta tarea son facilmente identificables con técnicas de
visién convencionales.

5.2. Protocolo de la maniobra Post and Sleeve

En la Figura 5.1 se pueden ver las dos posibilidades de situacién inicial del experimento. La mesa de experimentacién
consta de doce cilindros o pegs y 6 objetos de colores o sleeves, en la Figura 5.1 se ha identificado un cilindro de la
mesa senalado con un recuadro en negro y un objeto de color senalado mediante un recuadro en rojo.

Bl Guvcview (24,83 fps) 1 ) 17:10:31
k

(a) Situacién inicial del experimento con los objetos a la izquierda. (b) Situacién inicial del experimento con los objetos a la derecha.
Figura 5.1: Situaciones inicial del experimento.

El protocolo de la maniobra realizada en el experimento Post and Sleeve obtenido de [13], tiene como objetivo
mover los objetos de color de un lado a otro de la mesa de pruebas. En la posicion inicial se encuentra la mesa situada
con las columnas de los cilindros en posicién vertical (de izquierda a derecha: 4-2-2-4). Los seis objetos estardn posi-
cionados en uno de los lados de la mesa.

El usuario tenifa que coger un objeto con una herramienta, pasarla a la otra herramienta y colocar el objeto en un
teton del lado opuesto de la mesa. Si un objeto se cae, es considerado una penalizacién y no puede recogerse de nuevo.
Esta mecanica se repite en seis ocasiones: tres de derecha a izquierda y otros tres de izquierda a derecha.
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Por cada penalizacién se tienen 15 puntos de penalizacién y la puntuacién fina se obtiene sumando el tiempo en
segundos mas los puntos de penalizacion.

5.3. Sistema de inferencia
5.3.1. Introduccién

Tal y como se ha descrito anteriormente, la puntuacion de cada experimento se realiza sumando al tiempo empleado
en completar la tarea una penalizacién en funcién del nuimero de errores cometidos. Por tanto, para realizar la
evaluacién automatica de la tarea es necesario identificar lo siguiente:

= Deteccion del inicio y fin de la tarea: para poder contabilizar de forma automatica el tiempo empleado en realizar
la maniobra, es necesario detectar el inicio y fin de la misma.

= Deteccién de errores: para poder restar las penalizaciones que conllevan los errores cometidos durante la tarea,
es necesario identificar cuantos errores se han cometido al finalizar la maniobra.

5.3.2. Deteccidon de inicio y fin de la tarea

Para poder calcular el tiempo empleado en realizar la maniobra, es necesario detectar el instante de inicio y fin
de la tarea. Para ello, se hace uso del diagrama de estados representado en la Figura 5.3, en la que se muestran los
estados por los que se pasard durante la evaluacion del experimento.

= Estado inicial: En este estado se permanecerd mientras que ninguna de las herramientas se mueva, una vez
comiencen a desplazarse se pasara al estado maniobra. Mientras el experimento se encuentre en este estado el
tiempo de experimento permanecerd a 0.

= Estado maniobra: Una vez alguna de las herramientas se desplace se entrard en este estado, donde se realizard el
traspaso de los objetos de colores de un lado de la mesa de trabajo a otro. Mientras el experimento se encuentre
en este estado el tiempo de experimento ird aumentando. El tiempo aumentard hasta que no se detecte que
todos los objetos se han desplazado de la zona inicial a la contraria. Una vez se detecte esta condicién se pasara
al estado fin.

= Estado fin: Se llega a este estado fin cuando se ha detectado que el experimento ha finalizado.

En la Figura 5.2 se puede ver un imagen del video X01 Post and Sleeve 01 en cada estado, es decir, estado inicial,
maniobra y fin.

(a) Estado inicial. (b) Estado maniobra. (c) Estado fin.
Figura 5.2: imagen en cada estado del video X01 Post and Sleeve 01.

En la Figura 5.3 se puede ver un diagrama de estados donde se resume la transicién entre estados.
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Herramientas
se mueven?

Objetos se han
movido de una
zona a otra?

Fin

Figura 5.3: Diagrama de estados.

5.3.3. Deteccion de errores

Para la deteccién de errores se ha optado por usar la orientaciéon de los objetos en el imagen final, en caso de que
haya algtin objeto de manera horizontal se contard como un error.
Debido a que se pueden caer objetos en ambas zonas de la mesa, se ha decidido obviar los objetos con orientacion
horizontal que se encuentren en la parte donde estaban los objetos inicialmente para determinar el tiempo de experi-
mento. De esta manera se pueden detectar los errores independientemente de la zona, y en funcién de la zona en la
que se encuentren tenerlos o no en cuenta para dictaminar el tiempo de experimento total.

En la Figura 5.4, se pueden visualizar objetos horizontales en la zona inicial donde se encontraban los objetos de
colores, en la zona final y en ambas zonas, y que contardn como errores con nuestro algoritmo.

(a) Error en zona inicial. (b) Error en zona final. (c) Error en ambas zonas.

Figura 5.4: Objetos horizontales que contardn como error en distintas zonas.

El problema de este tipo de deteccion de errores es que los objetos que se queden ocultos tras otros objetos o que
se caigan de la mesa de trabajo no son detectados como errores. Pero atun asi se obtienen resultados aceptables con
este tipo de deteccion.

5.4. Implementacion

En esta seccion se procederd con la descripcion del codigo usado para evaluar datos de todos los videos de los que
se van a identificar cuanto tarda el experimento y cuantos errores se han tenido. Ademsds, se detallard el algoritmo de
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segmentacién de colores utilizado para detectar objetos en la imagen, y se analizaran los resultados obtenidos.

5.4.1. Cébdigo implementado

La descripcion del cédigo se puede ver en el pseudocddigo 5.1. En primer lugar, se inicia el proceso obteniendo el
numero total de imédgenes presentes en el video y se establece una estructura de datos disenada para almacenar los
errores detectados durante el experimento, junto con el tiempo transcurrido.

A continuacién, se establece la tasa de imédgenes, que en este caso se fija en 15 imdgenes por segundo para el video.
Luego, se inicia un bucle que se repetird desde la primera imagen hasta el niimero total de imégenes del video.

Dentro de este bucle, se realizan varias acciones fundamentales. Si la imagen actual corresponde a la primera, se
determina la zona inicial en la que se encuentran los objetos. Si, por otro lado, la imagen actual es posterior a la
segunda, se verifica la estabilidad de las etiquetas de las herramientas, asegurdndose de que no haya cambios bruscos
en las etiquetas o que las herramientas no estén etiquetadas de manera inconsistente durante un periodo determinado
de iméagenes.

Cuando la imagen actual supera el nimero 10, se inicia un proceso para actualizar los valores de los centros de
herramientas y objetos cada 10 imagenes. En caso de que alguna herramienta haya experimentado un movimiento, se
cambia al estado de "maniobra”. En el estado de ”maniobra”, se verifica la cantidad de objetos en la zona opuesta a
donde inicialmente se encontraban (ya sea izquierda o derecha). Ademés, se examina si hay objetos horizontales en la
imagen mas reciente, y si se detectan, se registra un error.

Si los objetos no han cambiado de la zona inicial a la final o si las herramientas siguen en movimiento, se mantiene
el estado de "maniobraz se actualiza el tiempo transcurrido durante el experimento.
En cada iteracion del bucle, se almacenan tanto los errores detectados como el tiempo actual del experimento. En
resumen, este proceso permite analizar un video en busca de cambios en las etiquetas de herramientas y objetos,
detectar movimientos y errores durante el experimento y registrar estos datos para su posterior analisis.

5.4.2. Identificaciéon de los objetos en la imagen

Para identificar los objetos de colores en las imégenes se va a hacer uso de técnicas de segmentacién de colores. La
segmentacién por colores es una técnica utilizada en el procesamiento de iméagenes para identificar y aislar regiones de
interés basadas en sus propiedades cromaticas. El objetivo es separar los pixeles o grupos de pixeles de una imagen en
diferentes categorias de colores. Antes de realizar la segmentacién, se suelen aplicar técnicas de preprocesamiento a la
imagen para mejorar la calidad y facilitar la deteccién de los colores. Esto puede incluir operaciones como suavizado,
correccion de iluminacion, filtrado de ruido, entre otros.

Posteriormente, la imagen se transforma a un espacio de color adecuado para la segmentacién por colores. Algunos
espacios de color populares para esta técnica son RGB (rojo, verde, azul) [27], HSV (matiz, saturacién, valor) [26] y
LAB (luminosidad, componente a, componente b) (Figura 5.5). Cada espacio de color tiene caracteristicas unicas que
facilitan la extraccion y segmentacion de los colores.

a) RGB

Figura 5.5: Esquema de color RGB (a) y HSV (b).

Después, se aplica un umbral a la imagen en el espacio de color seleccionado para separar los pixeles en diferentes
categorias de colores (Figura 5.6). El umbral puede ser fijo o adaptativo segun las caracteristicas especificas de la
imagen y los colores que se deseen segmentar [26] [27].
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Pseudocédigo 5.1 Funcién para automatizar la evaluacién y detectar los errores de todos los videos

1: Se obtiene el nimero de imagenes del video
2: Se crea la estructura de datos donde se almacenaran los datos deseados
3: Se define el imagenrate
4: Se definen distintas variables y constantes
5. for 1 to numimagenes do
6: Obtener los centros y orientaciones de los objetos de color en la imagen actual
7 Obtener los centros de las herramientas en la imagen actual
8: if imagenldr = 1 then
9: Calcular en que zona del imagen estan los objetos al inicio
10: end if
11: if imagenldz>2 then
12: Verificar estabilidad de etiquetas de herramientas
13: end if
14: if imagenldx>10 then
15: Actualizar historial de centros de herramientas y objetos
16: if Alguna herramienta se ha movido then
17: Se pasa al estado 1
18: end if
19: if Estado igual a 1 then
20: if Objetos estaban a la izquierda al inicio then
21: Comprobar cuantos objetos estan en la derecha
22: end if
23: if Objetos estaban a la derecha al inicio then
24: Comprobar cuantos objetos estan en la izquierda
25: end if
26: end if
27: if Algun objeto en el 1ltimo imagen esta horizontal then
28: Se suma un error
29: end if
30: if Los objetos (no horizontales) no se han movido de un lado a otro o las herramientas se mueven then
31: Se actualiza el tiempo del experimento
32: end if
33: end if
34: Almacenar errores y tiempo del experimento
35: end for
Original Componente R Original en HSV Componente H
e
100 100 100 100 ‘:i,.. > ; :
200 200 200 2004
200 = 300 300 300 M
400 400 400 400 48 ,. 3
200 400 600 200 400 600 200 400 600 200 400 600
Componente G Componente B Componente §
100 100
200 200
300 300
400 400
200 400 600 200 400 600 200 400 600 200 400 600

(a) Componentes RGB

Figura 5.6: Imagen separada en componentes RGB y HSV.

(b) Componentes HSV
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Una vez realizada la umbralizacién, se pueden aplicar técnicas adicionales para eliminar el ruido y refinar la seg-
mentacion. Esto puede incluir operaciones de filtrado, operaciones morfolégicas como erosion y dilatacién, y técnicas
de conectividad para agrupar regiones de pixeles contiguos [20] [27].

Después de segmentar los colores de interés, se puede proceder al etiquetado de las regiones segmentadas y analizar
las caracteristicas adicionales. Esto puede incluir el célculo de la forma, el tamano, la ubicacién o cualquier otra
propiedad de las regiones segmentadas relevante para cada aplicacion.

Para la segmentacién por colores se ha decidido crear una estructura de forma similar a la funcién del etiquetado
mediante el uso de la red neuronal mostrado en el apartado anterior. En este caso se ha optado por una estructura
formada por los siguientes apartados:

= Label: Se guardarén las etiquetas (colores) de los objetos detectados mediante la segmentacién de colores en el
video de entrada.

= Location: Se guardarén las localizaciones (cuadros delimitadores) de los objetos detectados mediante la segmen-
tacién de colores en el video de entrada.

= Orientation: Se guardardn las orientaciones (cuadros delimitadores) de los objetos detectados mediante la seg-
mentacién de colores en el video de entrada.

= Center: Se guardaran los centros de las localizaciones (cuadros delimitadores) de los objetos detectados mediante
la segmentacion de colores en el video de entrada.

Al solo disponer objetos de color rosa, morado y amarillo se han definido tres umbrales HSV de colores que detecten
correctamente los objetos de los videos, estos rangos se definirdn en la descripcion del cédigo.
Para obtener la estructura de salida deseada, se ha decidido crear una funcién que tiene la estructura descrita en 5.2.

Esta funcién comienza por establecer una estructura de datos disefiada para almacenar informacién crucial sobre
los objetos detectados. Dentro de esta estructura se incluyen detalles esenciales como el color, la ubicacién, el centro,
la orientacién y el drea de todos los objetos que se identifiquen en las imégenes.

A continuacién, se procede a definir rangos de colores en el espacio de color HSV para tres posibles colores de
objetos: amarillo, morado y rosa. Estos rangos de color son esenciales para la identificacién de objetos en las imagenes
y se configuran especificamente en términos de los valores de matiz, saturacién y valor en el espacio de color HSV.

El proceso contintia mientras haya imagenes por etiquetar, en cada iteracién, se selecciona una imagen que se
convierte al formato LAB. Esto se hace para extraer la componente de luminosidad (L) de la imagen. Se crea una
méascara adaptativa en el canal L con una sensibilidad predeterminada de 0.9.

Luego, la imagen se convierte al formato HSV, y se genera una méscara individual para cada uno de los colores
definidos anteriormente. Estas méascaras se emplean para identificar y etiquetar los objetos que coinciden con los
colores especificos en la imagen.

Para refinar los resultados y mejorar la precisién de la deteccién, se aplican operaciones morfolégicas en las mascaras.
Esto tiene como objetivo eliminar ruidos pequenos que puedan afectar la calidad de la deteccidn.

Las propiedades de los objetos etiquetados en cada maéascara se recolectan y combinan en un conjunto de datos
unificado. Para evitar confusiones y garantizar una deteccion precisa, se eliminan los objetos que se encuentren en las
areas superior e inferior de la imagen y que no sean relevantes para el analisis.

Luego, se inicia un bucle que recorre los objetos detectados en cada imagen. Durante este proceso, se determina el
color, la ubicacién, el centro, la orientacion y el area de cada objeto.

Finalmente, todos los datos y detalles recopilados se almacenan en la estructura de datos que se estableci6 al
principio del proceso. En resumen, este proceso permite detectar y caracterizar objetos en imagenes, identificando su
color, ubicacién, orientacion y otras propiedades relevantes.
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Pseudocédigo 5.2 Funcién para obtener la estructura para los objetos

1: begin > Funcién para obtener la estructura para etiquetar los objetos
2: Se crea la estructura de datos donde se almacenaran los datos deseados

3: Se definen los rangos de colores para identificar los objetos

4: while Halla imagenes por etiquetar do

5: Se lee el imagen a etiquetar

6: Se convierte el imagen a formato LAB

7: Se extrae la componente L(Luminosidad)

8: Se crea una méscara adaptativa en el canal L

9: Se convierte el imagen a formato HSV

10: Se crea una méscara por cada color

11: Se aplican operaciones morfologicas para eliminar ruidos pequenos en las méscaras

12: Se obtienen las propiedades de los objetos etiquetados por cada color

13: Se combinan las etiquetas de todos los colores

14: Se filtran los objetos que se encuentran en la zona inferior y superior del imagen para evitar errores
15: Se eliminan los objetos con un area menor a 500 pixeles

16: Se inicializan las variables para almacenar etiquetas, recuadros, orientaciones, centros y areas

17: Se determina el color de cada objeto usando una funcién auxiliar

18: Se almacenan los datos de etiquetas, recuadros, orientaciones, centros y areas en las variables temporales
19: Se almacenan los datos obtenidos en la estructura de salida

20: Se incrementa el indice de imagen para la siguiente iteracién

21: end while

22: end

Mediante la funcién definida, se realiza una identificacion de los distintos objetos de colores que se encuentran en
el experimento de una forma bastante eficiente. En la Figura 5.7 se pueden visualizar objetos etiquetados en distintos
momentos del video X01 Post and sleeve 04.

(a) imagen etiquetado 573. (b) imagen etiquetado 1267. (c) imagen etiquetado 1572.

Figura 5.7: Objetos etiquetados en el video X06 Post and sleeve 04.

5.5. Resultados
5.5.1. Deteccion de objetos

En cuanto a la deteccién de objetos, se han obtenido los porcentajes de acierto que se pueden ver en la Tabla 5.1.
Estos porcentajes a veces son algo bajos, ya que en las situaciones que los objetos del mismo color estdn muy préximos
entre si se detectan como uno solo. En el momento que los objetos se separan la deteccién mejora considerablemente.
También hay casos en los que un tnico objeto se detecta como dos, debido a que el objeto queda dividido visualmente
por uno de los cilindros de la mesa de experimento, debido a estas casuisticas hay porcentajes algo mas bajos y otros
que superan el 100 %.

En este caso se ha calculado la puntuacion de cada video dividiendo el nimero de objetos detectados en cada
imagen por el nimero de objetos que debe haber en todo momento, es decir 6. Posteriormente, se ha obtenido el

— Pagina 40 de 51 —



RECONOCIMIENTO DE ACCIONES BASICAS
EN VIDEOS DE ROBOTICA QUIRURGICA

porcentaje de cada video, haciendo la media de los porcentajes de cada imagen.
En la Figura 5.8 se pueden visualizar las casuisticas descritas anteriormente por los que el porcentaje de acierto varia
entre un gran rango de valores.

(a) Objeto dividido por un cilindro. (b) Objetos detectados como uno solo. (c) Objetos completamente detectados.

Figura 5.8: Distintas situaciones que varian el porcentaje de acierto al detectar objetos.

Video etiquetado Porceflta_]e
de acierto
X01 Post And Sleeve 01 112 %
X01 Post And Sleeve 02 104 %
X01 Post And Sleeve 03 91%
X01 Post And Sleeve 04 99 %
X01 Post And Sleeve 05 93 %
X01 Post And Sleeve 06 102 %
X02 Post And Sleeve 01 117%
X02 Post And Sleeve 02 115%
X02 Post And Sleeve 03 92 %
X02 Post And Sleeve 04 107 %
X02 Post And Sleeve 05 98 %
X02 Post And Sleeve 06 112%
X03 Post And Sleeve 01 101 %
X03 Post And Sleeve 02 98 %
X03 Post And Sleeve 03 100 %
X03 Post And Sleeve 04 106 %
X03 Post And Sleeve 05 110%
X04 Post And Sleeve 01 "%
X04 Post And Sleeve 02 92 %
X04 Post And Sleeve 03 79%
X04 Post And Sleeve 04 96 %
X04 Post And Sleeve 05 2%
X05 Post And Sleeve 01 92 %
X05 Post And Sleeve 02 88 %
X05 Post And Sleeve 03 1%
X05 Post And Sleeve 04 8%
X05 Post And Sleeve 05 74 %
X06 Post And Sleeve 01 68 %
X06 Post And Sleeve 02 95 %
X06 Post And Sleeve 03 81%
X06 Post And Sleeve 04 92 %
X06 Post And Sleeve 05 76 %
X06 Post And Sleeve 06 106 %
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X07 Post And Sleeve 01 65 %
X07 Post And Sleeve 02 76 %
X07 Post And Sleeve 03 1%
X07 Post And Sleeve 04 81%
X07 Post And Sleeve 05 91 %
X07 Post And Sleeve 06 81%
X08 Post And Sleeve 01 60 %
X08 Post And Sleeve 02 56 %
X08 Post And Sleeve 03 62 %
X08 Post And Sleeve 04 47%
X08 Post And Sleeve 05 59 %
X08 Post And Sleeve 06 50 %
X09 Post And Sleeve 01 68 %
X09 Post And Sleeve 02 89 %
X09 Post And Sleeve 03 70%
X09 Post And Sleeve 04 1%
X10 Post And Sleeve 01 78 %
X10 Post And Sleeve 02 85 %
X10 Post And Sleeve 03 86 %
X10 Post And Sleeve 04 83%
X10 Post And Sleeve 05 81%
X10 Post And Sleeve 06 84 %
X11 Post And Sleeve 01 70 %
X11 Post And Sleeve 02 92 %
X11 Post And Sleeve 03 86 %
X11 Post And Sleeve 04 79%
X11 Post And Sleeve 05 90 %
X11 Post And Sleeve 06 88 %
X12 Post And Sleeve 01 98 %
X12 Post And Sleeve 02 90 %
X12 Post And Sleeve 03 96 %
X12 Post And Sleeve 04 105 %
Media 86.12 %

Tabla 5.1: Porcentaje de acierto del etiquetado de los objetos.

5.5.2. Obtencién automatica de la puntuacién de cada maniobra

Para comparar los resultados obtenidos se ha podido usar el documento Scores proporcionado en la base de datos
utilizada, descrita en [13]. Este documento contiene informacién de los tres experimentos de la base de datos, y contiene
los siguientes datos:

= Nombre del video.
= Tiempo de experimento, contado desde que el usuario inicia la tarea hasta que la termina.
= Errores cometidos durante el experimento.

= Puntuacion del experimento, es decir la suma del tiempo de experimento mas el niimero de errores multiplicados
por el tiemp de penalizacién.

Tras realizar la evaluacion automatica de los videos del experimento Post and sleeve de la base de datos se realiza una
comparacion de los resultados del archivo Scores que contiene los datos descritos anteriormente con los obtenidos con
el cédigo implementado durante este TFM. En la tabla 5.2 se pueden comparar dichos resultados.
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Tiempo de

Tiempo de

. . . Errores Errores
Video experimento experimento e
e reales | automaticos
real (s) automatico (s)
X01 Post And Sleeve 01 118.45 126.60 0 0
X01 Post And Sleeve 02 105.46 109.73 0 0
X01 Post And Sleeve 03 97.45 99.93 0 0
X01 Post And Sleeve 04 84.63 87.07 0 0
XO01 Post And Sleeve 05 86.86 90.87 1 1
X01 Post And Sleeve 06 97.89 100.20 0 0
X02 Post And Sleeve 01 160.15 161.00 0 0
X02 Post And Sleeve 02 128.40 130.87 0 0
X02 Post And Sleeve 03 117.59 116.27 0 1
X02 Post And Sleeve 04 116.41 116.93 0 0
X02 Post And Sleeve 05 103.04 107.87 0 0
X02 Post And Sleeve 06 120.18 123.93 0 0
X03 Post And Sleeve 01 217.72 203.80 0 0
X03 Post And Sleeve 02 272.78 227.13 0 0
X03 Post And Sleeve 03 231.91 233.87 2 0
X03 Post And Sleeve 04 156.26 159.67 1 1
X03 Post And Sleeve 05 121.99 124.60 0 0
X04 Post And Sleeve 01 145.16 142.33 2 2
X04 Post And Sleeve 02 183.50 145.33 0 0
X04 Post And Sleeve 03 175.07 174.20 0 0
X04 Post And Sleeve 04 129.94 122.33 1 1
X04 Post And Sleeve 05 111.25 110.33 0 0
X05 Post And Sleeve 01 161.39 162.07 0 0
X05 Post And Sleeve 02 156.03 146.40 0 0
X05 Post And Sleeve 03 177.53 180.20 0 0
X05 Post And Sleeve 04 122.77 116.00 0 0
X05 Post And Sleeve 05 134.56 134.60 0 0
X06 Post And Sleeve 01 144.00 136.60 0 0
X06 Post And Sleeve 02 90.90 91.60 0 0
X06 Post And Sleeve 03 83.91 84.53 0 0
X06 Post And Sleeve 04 110.9 114.27 1 1
X06 Post And Sleeve 05 79.59 76.87 0 0
X06 Post And Sleeve 06 108.32 109.27 0 0
X07 Post And Sleeve 01 181.40 179.60 1 1
X07 Post And Sleeve 02 130.94 132.22 0 0
XO07 Post And Sleeve 03 115.85 107.27 0 0
X07 Post And Sleeve 04 92.62 93.87 0 0
X07 Post And Sleeve 05 79.90 75.47 1 1
X07 Post And Sleeve 06 89.85 89.80 0 0
X08 Post And Sleeve 01 180.54 173.33 0 0
X08 Post And Sleeve 02 129.52 133.40 0 0
X08 Post And Sleeve 03 102.25 97.87 0 0
X08 Post And Sleeve 04 117.94 122.07 0 0
X08 Post And Sleeve 05 113.55 109.27 0 0
X08 Post And Sleeve 06 123.86 128.00 0 0
X09 Post And Sleeve 01 129.17 121.00 0 0
X09 Post And Sleeve 02 125.83 123.67 0 0
X09 Post And Sleeve 03 90.73 83.20 0 0
X09 Post And Sleeve 04 85.60 85.07 0 0
X10 Post And Sleeve 01 160.02 153.33 1 0
X10 Post And Sleeve 02 131.53 131.33 2 0
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X10 Post And Sleeve 03 96.03 95.00 0 0
X10 Post And Sleeve 04 99.83 103.80 0 0
X10 Post And Sleeve 05 79.50 83.00 0 0
X10 Post And Sleeve 06 76.42 81.33 0 0
X11 Post And Sleeve 01 210.51 210.60 1 0
X11 Post And Sleeve 02 154.70 159.13 2 0
X11 Post And Sleeve 03 121.25 119.27 0 0
X11 Post And Sleeve 04 124.52 125.33 1 1
X11 Post And Sleeve 05 83.47 82.27 0 0
X11 Post And Sleeve 06 99.03 121.20 1 0
X12 Post And Sleeve 01 193.11 365.60 0 0
X12 Post And Sleeve 02 149.32 143.47 0 0
X12 Post And Sleeve 03 145.73 149.47 0 0
X12 Post And Sleeve 04 158.87 152.47 0 0

Tabla 5.2: Comparacion entre los tiempos y errores originales y los obtenidos autométicamente.

En el experimento, se calcula la puntuacién final sumando 15 segundos por error al tiempo total del experimento.
Se ha hecho lo mismo con los resultados obtenidos automéaticamente. Se pueden ver las puntuaciones originales con
las obtenidas con el algoritmo en la Tabla 5.3.

Video Puntuacién Real (s) | Puntuacién automaética (s)
X01 Post And Sleeve 01 118.45 126.60
XO01 Post And Sleeve 02 105.46 109.73
X01 Post And Sleeve 03 97.45 99.93
XO01 Post And Sleeve 04 84.63 87.07
X01 Post And Sleeve 05 101.86 105.87
X01 Post And Sleeve 06 97.89 100.20
X02 Post And Sleeve 01 160.15 161.00
X02 Post And Sleeve 02 128.40 130.87
X02 Post And Sleeve 03 117.59 131.27
X02 Post And Sleeve 04 116.41 116.93
X02 Post And Sleeve 05 103.04 107.87
X02 Post And Sleeve 06 120.18 123.93
X03 Post And Sleeve 01 217.72 203.80
X03 Post And Sleeve 02 272.78 227.13
X03 Post And Sleeve 03 261.91 233.87
X03 Post And Sleeve 04 171.26 174.67
X03 Post And Sleeve 05 121.99 124.60
X04 Post And Sleeve 01 175.16 172.33
X04 Post And Sleeve 02 183.50 145.33
X04 Post And Sleeve 03 175.07 174.20
X04 Post And Sleeve 04 144.93 137.33
X04 Post And Sleeve 05 111.25 110.33
X05 Post And Sleeve 01 161.39 162.07
X05 Post And Sleeve 02 156.03 146.40
X05 Post And Sleeve 03 177.53 180.20
X05 Post And Sleeve 04 122.77 116.00
X05 Post And Sleeve 05 134.56 134.60
X06 Post And Sleeve 01 144.00 136.60
X06 Post And Sleeve 02 90.90 91.60
X06 Post And Sleeve 03 83.91 84.53
X06 Post And Sleeve 04 125.90 129.27
X06 Post And Sleeve 05 79.59 76.87
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X06 Post And Sleeve 06 108.32 109.27
X07 Post And Sleeve 01 196.39 194.60
X07 Post And Sleeve 02 130.94 132.22
X07 Post And Sleeve 03 115.85 107.27
X07 Post And Sleeve 04 92.62 93.87
X07 Post And Sleeve 05 94.90 90.47
XO07 Post And Sleeve 06 89.85 89.80
XO08 Post And Sleeve 01 180.54 173.33
X08 Post And Sleeve 02 129.52 133.40
XO08 Post And Sleeve 03 102.25 97.87
X08 Post And Sleeve 04 117.94 122.07
XO08 Post And Sleeve 05 113.55 109.27
X08 Post And Sleeve 06 123.86 128.00
X09 Post And Sleeve 01 129.17 121.00
X09 Post And Sleeve 02 125.83 123.67
X09 Post And Sleeve 03 90.73 83.20
X09 Post And Sleeve 04 85.60 85.07
X10 Post And Sleeve 01 175.02 153.33
X10 Post And Sleeve 02 161.53 131.33
X10 Post And Sleeve 03 96.03 95.00
X10 Post And Sleeve 04 99.83 103.80
X10 Post And Sleeve 05 79.50 83.00
X10 Post And Sleeve 06 76.42 81.33
X11 Post And Sleeve 01 225.51 210.60
X11 Post And Sleeve 02 184.70 159.13
X11 Post And Sleeve 03 121.25 119.27
X11 Post And Sleeve 04 139.52 140.33
X11 Post And Sleeve 05 83.47 82.27
X11 Post And Sleeve 06 114.03 121.20
X12 Post And Sleeve 01 193.11 365.60
X12 Post And Sleeve 02 149.32 143.47
X12 Post And Sleeve 03 145.73 149.47
X12 Post And Sleeve 04 158.87 152.47

Tabla 5.3: Comparacion entre las puntuaciones originales y las obtenidos automaéaticamente.

Como se puede ver en las Tablas 5.2 y 5.3 los resultados en casi todos los casos salen practicamente igual en el caso
automatizado al que proporciona en el archivo Scores junto al dataset, por lo que se puede decir que se ha cumplido
el objetivo de este TFM. Este objetivo era automatizar la obtencién de la puntuacién de los videos de la tarea Post
and Sleeve.
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6. Conclusiones y lineas futuras

6.1. Conclusiones

En el presente TFM se esperaba realizar el reconocimiento de herramientas en videos de robdtica quirtrgica y la
evaluacién automatica de una tarea concreta, en este caso esa tarea es la tarea Post and sleeve del dataset proporcionado
en [13]. Para ello, primero era necesario obtener los siguientes datos:

= Etiquetado de herramientas mediante redes neuronales: En este apartado se ha decidido hacer uso de
la red neuronal YOLO, ya que para este tipo de tareas ha demostrado ser una solucién eficiente para rastrear
objetos especificos. Como se pueden ver en los resultados de dichas deteccion se ha obtenido una precision media
en los videos de este experimento para ambas herramientas de 0.99, un valor bastante alto, y que tras etiquetar
los videos, se ha podido realizar la comprobacién de que el etiquetado de las herramientas se ha realizado con
una precisién bastante alta.

= Etiquetado de objetos de colores: En este apartado se ha decidido optar por la segmentaciéon por colores,
aplicando distintas operaciones a los distintos iméagenes del experimento como aplicar méascaras de color o apli-
cando méscaras adaptativas. La forma de evaluar este etiquetado ha sido mediante un porcentaje de acierto,
donde se ha obtenido un valor del 68 %, aunque parece algo bajo, este etiquetado ha sido lo suficientemente
bueno como para poder conseguir el objetivo final de este TFM.

Una vez obtenidas las etiquetas de las herramientas y los objetos de colores, se ha hecho uso de un sistema de
inferencia mediante reglas légicas para evaluar los experimentos. Para comprobar si los resultados han sido buenos, se
han comparado los obtenidos mediante el cédigo implementado con los de un archivo proporcionado por el dataset,
donde se proporcionaba la informacién obtenida. Al comprobar dicha informacién, que viene desglosada por video en
la Tabla 5.3 se ha comprobado que los datos obtenidos mediante la evaluacién automatizada se acercan bastante a
los datos proporcionados en el dataset, por lo que se puede decir que el desarrollo de este TFM ha acabado con un
resultado satisfactorio.

El reconocimiento de herramientas quirdrgicas y la deduccién de la accion o la evaluacion automatica de las ma-
niobras en cirugia minimamente invasiva representan un area de investigacion emocionante y en constante evolucién.
Los avances en este campo tienen el potencial de mejorar significativamente la precisién y la seguridad de los proce-
dimientos quirurgicos minimamente invasivos, asi como de cambiar la forma en que se realizan estas intervenciones
médicas. Los avances presentados en [3] y [14], junto con otros avances, estdn allanando el camino hacia un futuro
mas prometedor en este campo critico para la atencién médica.

En resumen, este proyecto que combina etiquetado de herramientas con YOLO, etiquetado de objetos por colores
y evaluaciéon automatica de experimentos mediante inferencia es un area emocionante de investigacion y desarrollo
en la automatizacién industrial y la robdtica. La mejora continua de estos componentes y su integracion en sistemas
completos promete avanzar en la eficiencia y la versatilidad de una amplia gama de aplicaciones practicas.

6.2. Lineas Futuras

A medida que el campo del reconocimiento de herramientas y la deduccién de la accién en cirugia minimamente
invasiva continta avanzando, se presentan varias tendencias y desafios importantes:

1. Reentrenar la red usando otras bases de datos: Se puede hacer uso de transfer learning con imégenes de
otras bases de datos como JIGSAWS, que usen herramientas similares. Pudiendo extrapolar el reconocimiento
de las herramientas derecha e izquierda a estas bases de datos similares.

2. Sistema de inferencia mas completo: Se puede mejorar el sistema de inferencia, incluyendo estados in-
termedios dentro de las maniobras, para detectar los errores durante la ejecucion de la tarea. Esto se podria
implementar haciendo uso de otro tipo de red neuronal etiquetando la base de datos con las acciones bésicas que
componen cada maniobra.

3. Mejora de la deteccion de objetos: Para mejorar el sistema de deteccién de objetos, se podrian detectar los
objetos mediante redes neuronales al igual que las herramientas, mejorando su detecciéon. Esto permitiria una
mejor evaluacién de los experimentos.
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4. Validacién y optimizacién en aplicaciones a tiempo real: Una linea importante es llevar a cabo pruebas
y validaciones exhaustivas en entornos robédticos a tiempo real para realizar la evaluacion de las tareas en el
mismo momento que se ejecutan.
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