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Resumen: En el presente trabajo se describe el disefio e implantacién de una interfaz de
comunicacion basada en la deteccion de gestos del cirujano para cirugia laparoscépica
asistida por la mano.

Para el desarrollo del sistema de deteccion de gestos se va a utilizar el dispositivo hardware
Leap Motion, el cual permite registrar secuencias de parametros fisicos de la mano, tiles
para la identificacion de patrones de movimiento. Esta informacién es el punto de partida
para la implementacion de un sistema de reconocimiento de gestos basado en los Modelos
Ocultos de Markov. Dicho sistema consta de una fase inicial de entrenamiento de los
modelos, y otra fase de reconocimiento que permite distinguir gestos a partir de secuencias de
caracteristicas observables. Ademas, el sistema desarrollado debe integrarse en la plataforma
robotica del grupo de Robdtica Médica del departamento de Ingenieria de Sistemas y
Automética, la cual dispone de una arquitectura basada en ROS para conectar todos los
sistemas y dispositivos de los que disponen. Tanto el hardware necesario como el software
desarrollado se describen a lo largo de esta memoria, explicando y justificando cada decision
tomada, para finalmente terminar con una serie de experimentos que validan el
funcionamiento sistema de reconocimiento.

Palabras clave: interfaz, reconocimiento de maniobras, entrenamiento, gesto, cirugia
laparoscépica asistida por la mano (CLAM).

Abstract: This work describes a communication interface design and implantation based on
surgeon gestures detection for hand-assisted laparoscopy surgery.

Leap Motion will be used for developing the gestures detection system. It consists of a
hardware that allows identifying movement patterns by recording sequences of physical
parameters of the hand. This information is the starting point to implement a gesture
recognition system based on Hidden Markov Models. This system has an initial training
phase of the models, and other recognition phase that distinguishes gestures from sequences
of observable characteristics. Besides, the system created must be integrated in a robotic
platform developed by the Medical Robotic group, which has an architecture based on ROS
to connect all its systems and devices. This group belongs to the Systems and Automation
Engineering Department at the Malaga University. Both hardware and software architecture
developed in this work are described along this memory, explaining and justifying every
decision that has been taken. After that, a set of experiments will be conducted to verify the
proper functioning of the recognition system.

Keywords: interface, maneuvers recognition, training, gesture, hand-assisted laparoscopic
surgery (HALYS).
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Capitulo 1: Introduccion

1.1. Introduccioén a la robo6tica médica

En la actualidad la medicina en general, y particularmente la cirugia, dependen cada dia mas
de la tecnologia. Con los avances producidos tanto en las técnicas de diagnostico por imagen
como en el instrumental, se estd modificando progresivamente la forma de proceder durante
las intervenciones quirdrgicas. Asi, dichos avances han permitido realizar operaciones
complejas que hace unos afios eran impracticables, lo que ha supuesto sustanciales beneficios
tanto para el paciente como para el cirujano.

Por otro lado, las técnicas quirdrgicas también han evolucionado, dando lugar a
especialidades como la cirugia minimamente invasiva (CMI), en la que se pretenden
minimizar las incisiones realizadas sobre el paciente. Dichas incisiones se utilizan para
insertar instrumentos especiales, denominados de cafia larga, y una Optica que permita la
visualizacion de las estructuras anatomicas internas del paciente durante la operacion.

Sin embargo, ésta forma de intervencion conlleva una serie de limitaciones intrinsecas que
dificultan la ejecucién del procedimiento. En primer lugar, la interaccion con el cuerpo del
paciente exclusivamente mediante el instrumental produce que el cirujano no perciba el tacto
o la textura de las estructuras anatémicas. Por otro lado, el uso de un monitor permite
Unicamente una vision en 2D, lo que produce una pérdida de profundidad del campo de
vision, y dificulta la coordinacion entre los ojos del cirujano y la actuacion realizada por sus
manos. Ademas, la propia metodologia de operacién, basada en introducir el instrumental
quirurgico a través de incisiones en la pared abdominal, provoca que el abdomen del paciente
actie como fulcro que ejerce un efecto palanca sobre el instrumental, y dificulta la libertad de
movimientos.

Ademas, en cualquier tipo de intervencion basada en las técnicas de CMI, se requiere de un
ayudante que asista al cirujano en tareas tales como el manejo de la cdmara y/o alguna de las
herramientas, para lo cual es necesaria una coordinacion entre ambos. En dicha colaboracion,
surgen los problemas de interpretacion de la accion a realizar por el ayudante cuando el
cirujano manda una orden, la falta de precision en la colocacion de la camara, asi como la
inestabilidad de la imagen debido al pulso humano. Ante estos inconvenientes, surge la idea
de incorporar nuevos procedimientos que puedan ser abordados con la ayuda de la robotica,
gracias a un enfoque basado en el concepto sustituir al ayudante humano por un asistente
robotico, permitiendo al cirujano realizar intervenciones en solitario [1]. Asi, los asistentes
roboticos desarrollados han sido capaces de dirigir la camara permitiendo observar la zona
anatomica de interés [2] o de manejar herramientas adicionales [3], entre otras tareas.



En general, se puede afirmar que la incorporacion de los robots dentro del ambito quirdrgico
ha llevado un aumento de precision, reproducibilidad y eficiencia de los procedimientos, a la
par que se ha conseguido disminuir el esfuerzo requerido por la persona que los controla,
permitiendo sustituir intervenciones manuales por procedimientos méas automatizados, lo que
ha supuesto un enorme beneficio tanto para pacientes como para cirujanos.

Como contrapunto, también han aparecido bastantes dificultades, donde cabe destacar la
problematica que ha surgido en las practicas quirdrgicas en la interpretacion de consignas de
actuacion y en el flujo de informacion entre el cirujano y el asistente robético. De igual
forma, la incorporacion de estas tecnologias ha provocado que los cirujanos requieran de una
formacion maés especializada que les permita adaptarse a las nuevas herramientas roboticas.

Para solventar estos problemas, se requiere del desarrollo de interfaces hombre-maquina
(HMTI’s, del inglés, human-machine interfaces) de comunicacion entre el cirujano y el robot,
dotadas cada vez de mayor inteligencia artificial y que traten de emular la forma de actuacion
de un ayudante humano en quir6fano. Para esto, dichas interfaces deben ser capaces de
decidir durante la intervencion con el objetivo de asistir de forma auténoma al cirujano en
ciertas tareas complejas. Ademas, su disefio debe de ser lo mas intuitivo posible para que el
cirujano, como usuario del equipo, se sienta comodo y entienda como natural la
incorporacion de robots en cirugia frente a la metodologia tradicional.

1.2. Motivacion del trabajo de fin de grado

La linea del grupo de investigacién de Robdtica Médica del Departamento de Ingenieria de
Sistemas y Automatica de la Universidad de Malaga ha trabajado durante muchos afios en el
desarrollo de interfaces persona-maquina, llegando a integrar (entre otras) una interfaz de voz
en robots quirdrgicos como el “Endoscopic Robot Machine” (ERM) [4], un asistente robotico
desarrollado para cirugia asistida por computador.

Actualmente, esta trabajando en un proyecto conjunto con la Universidad de Valladolid y con
la Universidad Miguel Herndndez de Elche de un sistema robotizado colaborativo para
cirugia laparoscopica asistida por la mano (CLAM, del inglés hand-assisted laparoscopy
surgery o HALS), una técnica quirdrgica minimamente invasiva, variante de la cirugia
laparoscépica convencional, en la cual el cirujano inserta una mano dentro de la cavidad
abdominal del paciente a través de una pequefa incision que se le realiza al mismo con el
objetivo de manipular 6rganos, mientras que con la otra mano utiliza instrumental
laparoscopico adicional.

En este proyecto, se pretende que dicho sistema colabore en las maniobras quirargicas y
aprenda con la préactica. Para ello, incluye una interfaz persona-maquina fundamentada en un
guante quirudrgico inteligente (véase figura 1), que se espera que permita reconocer la fase de



la intervencion mediante el uso de los gestos de la mano del cirujano en el interior del
paciente, el movimiento que se realiza con el instrumental laparoscopico o las lecturas de las
sefales fisioldgicas combinadas con un modelo paciente-intervencion [5].

“
&

Figura 1. Guante de realidad virtual sensorizado.

Precisamente, la aportacion de esta propuesta es disefiar y validar una interfaz de
comunicacion basada en la deteccion de gestos de la mano que realiza el cirujano durante
intervenciones HALS. Durante la realizacion de este trabajo no se disponia del guante
quirdrgico en la Universidad de Malaga, al encontrarse en desarrollo por parte del equipo de
la Universidad de Valladolid. Para paliar ese problema, se ha decidido utilizar Leap Motion,
un dispositivo electrénico que nos permite acceder a las posiciones y orientaciones de los
dedos, las palmas de las manos, las mufiecas, y otros parametros fisicos de interés. Pese a que
los dispositivos no son iguales, los parametros utilizados para el sistema de deteccidn si seran
comunes a ambos, por lo que integrar posteriormente dicha interfaz con el guante sensorizado
sera mucho maés sencillo.

1.3. Objetivos

El objetivo general del presente trabajo fin de grado se define como el disefio e implantacién
de una interfaz persona-maquina basada en la deteccion de gestos, disefiada para
intervenciones HALS.

Para ello, seré& necesario cumplir con los siguientes objetivos especificos:
1. Disefio e implantacion de algoritmos de reconocimiento de gestos basados en los

Modelos Ocultos de Markov. Este punto es el que engloba la mayor parte del trabajo,
por lo que puede desglosarse en las siguientes fases de trabajo:




2.

3.

1.1.

1.2.

1.3.

Estudio de las técnicas HALS. Se realiza este estudio para determinar qué gestos
va a identificar el sistema, y para seleccionar los parametros fisicos que permitan
identificar mejor patrones de movimiento. Para poder realizar una eleccion
adecuada de los gestos a identificar, es necesario recopilar informacién sobre
cudles de estos pueden ser mas practicos para el cirujano durante la intervencion.
El objetivo es establecer gestos tan simples e intuitivos como sea posible, para no
requerir de un entrenamiento muy complejo por parte del cirujano, y por otro lado,
que sean lo suficientemente diferentes entre si como para que el posterior sistema
de reconocimiento pueda distinguirlos con facilidad.

Disefio y desarrollo de sistema de entrenamiento para el reconocimiento de gestos.
Tras un estudio inicial del entorno de desarrollo (Leap Motion, Matlab y ROS) se
ha de configurar el dispositivo Leap Motion con ROS para la toma de datos en
tiempo real, y desarrollar el codigo que sea necesario para realizar la grabacion de
datos de cada gesto en C++.

Posteriormente, se debe pasar una fase de procesado que permita que estos datos
sean comprensibles para los Modelos Ocultos de Markov. Dicho procesado
consistira en realizar tareas tales como independizar la grabacion de cada muestra
del tiempo, para asi obtener secuencias de movimientos con un nimero similar de
transiciones entre los estados de la red a entrenar.

A continuacion, se configurara el sistema de entrenamiento para establecer
mediante matrices de probabilidad, como evolucionan los pardmetros fisicos de
cada uno de los gestos.

Disefio y desarrollo del sistema de reconocimiento. Con el desarrollo de esta fase
y una vez entrenado el sistema, se permite detectar los gestos realizados a partir de
una grabacion. Para ello, se devuelve el gesto que es mas probable que se haya
producido, comparando la evolucion de los parametros con patrones almacenados
en el sistema cognitivo.

Integracion del sistema de reconocimiento desarrollado en una arguitectura basada en

ROS. Con esto, se busca una integracion funcional completa de esta herramienta
dentro de un sistema mas amplio que engloba otros componentes desarrollados dentro
de las lineas de investigacion del departamento.

Validacion del sistema.

Se validara todo el sistema desarrollado a través de pruebas experimentales que
demuestren tanto su funcionamiento de forma aislada, como su correcta integracion
dentro del sistema global basado en la arquitectura ROS.
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1.4. Estructura de la memoria

La memoria del presente trabajo de fin de grado se encuentra dividida en seis capitulos, dos
anexos Y las referencias bibliograficas. Todos los capitulos salvo este primero y el dltimo se
inician con una introduccién que expone la problematica a resolver, junto con una breve
descripcion del contenido, y terminan con unas conclusiones que destacan los aspectos méas
importantes del capitulo. La organizacion del contenido de dicho trabajo se describe a
continuacion:

El capitulo 2, Técnicas e interfaces en robdética quirurgica, realiza una descripcion breve
de las principales técnicas de cirugia minimamente invasiva, asi como de las interfaces
hombre-méquina utilizadas en robotica médica, destacando los problemas que éstas
pretenden resolver.

El capitulo 3, Planteamiento del problema, describe el entorno quirdrgico utilizado en
intervenciones HALS, la problematica que supone la falta de interfaces de comunicacion en
estos procedimientos, a la par que se propone una interfaz basada en la deteccion de gestos,
junto a la arquitectura utilizada para resolver el problema.

El capitulo 4, Algoritmos de entrenamiento y reconocimiento, presenta los algoritmos
utilizados para el montaje del sistema de reconocimiento, detallando el funcionamiento de
cada uno de los médulos que lo componen: adquisicion de datos, procesado de datos,
entrenamiento de libreria de gestos y reconocimiento de gestos.

El capitulo 5, Implantacion y experimentos, presenta por un lado el entorno hardware y
software en el cudl se ha implantado el presente trabajo, detallando cada uno de sus
componentes, asi como las pruebas experimentales que se han realizado para validar el
funcionamiento del sistema de reconocimiento de gestos desarrollado.

Finalmente, en el capitulo 6, Conclusiones y trabajos futuros se trataran los aspectos mas
relevantes del trabajo, asi como las futuras lineas de desarrollo que puedan derivar de este.






Capitulo 2: Teécnicas e interfaces en robotica
quirdrgica

2.1. Introduccion

En este capitulo se va a realizar una descripcion de algunas de las técnicas de CMI, haciendo
especial hincapié en la cirugia laparoscopica asistida por la mano, destacando sus principales
ventajas e inconvenientes frente a otras técnicas convencionales. Asimismo, se va a comentar
cémo los sistemas roboticos han permitido paliar algunos problemas surgidos con la
aparicion de estas nuevas técnicas, ademas de algunos ejemplos de interfaces de
comunicacion elaboradas para controlar diferentes asistentes quirdrgicos robotizados,
comentando sus principales caracteristicas.

2.2. Descripcion de las técnicas de cirugia minimamente invasiva

De forma resumida, la CMI se puede entender como toda aquella cirugia basada en reducir al
minimo las incisiones realizadas sobre el paciente que se requeririan en el caso de intervenir
mediante una cirugia convencional o abierta. Asi, se utilizan estas pequefias incisiones para
introducir los instrumentos que maneja el cirujano, bien con sus manos directamente o
mediante un sistema roboético.

Entre las técnicas quirurgicas basadas en este principio, se puede destacar la cirugia
laparoscépica, un procedimiento quirdrgico en el que el cirujano inserta tanto instrumentos
especiales (de cafia larga), como un endoscopio, a través de incisiones realizadas en la
cavidad abdominal del paciente. Sobre dichas incisiones se colocan trocares, unos elementos
que facilitan la insercion de las herramientas (a través de puntos de fulcro) y disminuyen las
lesiones ejercidas sobre la pared abdominal. Esta técnica proporciona una serie de ventajas
frente a la cirugia abierta tradicional (laparotomia), entre las que destacan una disminucion
del tiempo de recuperacién del paciente, una reduccion de complicaciones post-operatorias y
un mejor resultado estético, puesto que las cicatrices son menores [6].

Ademas, en los ultimos afios, se ha producido un importante avance en la CMI, debido en
gran parte a la aparicion y el desarrollo de nuevas técnicas y herramientas tecnoldgicas. Una
de éstas técnicas es la cirugia de puerto Unico o SILS [7] (de su acrénimo en inglés Single
Incision Laparoscopic Surgery), que esta basada en la introduccion tanto de los instrumentos
como del endoscopio a través de una Unica incision en el abdomen del paciente, mediante un
trocar multipuerto. Otra técnica a destacar es la cirugia endoscopica a través de orificios
naturales o NOTES (de su acronimo en ingles Natural Orifice Translumenal Endoscopic
Surgery), que pretende eliminar por completo las incisiones en la pared abdominal, utilizando



Unicamente accesos naturales y la perforacion de 6rganos internos. Tanto SILS como NOTES
pretenden minimizar el ndmero de puertos de entrada presentes en los procedimientos
laparoscépicos, sin embargo, pese a los beneficios que conlleva sobre los pacientes el
disminuir el nimero de incisiones realizadas, surgen grandes desventajas.

En el caso de SILS, surgen dos inconvenientes: la limitacion del rango de movimiento de los
instrumentos debido a la insercidn de todas las herramientas por el mismo puerto, y por otro
lado, la peérdida de triangulacion producida por la cercania de las herramientas y el
endoscopio, lo que se traduce en una pérdida de sensacion de profundidad en la imagen que
observa el cirujano. En el caso de NOTES, las principales limitaciones vienen determinadas
por el tamafio del puerto de entrada, por lo que al igual que en SILS, se complica la
introduccion y el manejo del instrumental quirdrgico. Ante esta problematica, se han
planteado soluciones tales como incorporar mini-robots en el interior del paciente, entre las
que destaca el uso de robots camardgrafos miniaturizados [8], que permitan paliar
parcialmente estos problemas.

Otra de estas técnicas es la “hand-assisted laparoscopic surgery” o HALS [9]-[10], una
variante de la cirugia laparoscopica tradicional, en la cual el cirujano inserta una mano dentro
de la cavidad abdominal del paciente a través de una pequefia incision que se le realiza al
mismo, lo que le permite manipular 6rganos, mientras que con la otra mano utiliza un
instrumental laparoscdpico minimamente invasivo.

Actualmente, la cirugia HALS se aplica en intervenciones en las que, debido a la naturaleza
de la operacién, no se sabe a priori si se va a tener que realizar una laparotomia una vez
empezada la operacién con cirugia laparoscopica, y es de especial utilidad en operaciones de
esplenectomia [11] (extirpacion de bazo) y en colectomias (extirpaciones de colon), aunque
tiene muchas otras aplicaciones.

Esta técnica proporciona una serie de ventajas con respecto a la cirugia laparoscopica, entre
las que destaca la posibilidad de recuperar el sentido del tacto, lo que permite separar
estructuras anatdmicas de forma suave y poco traumatica, dotando al cirujano de un mayor
control sobre la operacion. Ademas, se ha demostrado que el tiempo de recuperacion del
paciente no resulta superior que en otras metodologias utilizadas (cirugia laparoscopica
tradicional y cirugia abierta) [12]-[13].

Desde el punto de vista del paciente, algunos trabajos han demostrado que el uso de técnicas
HALS tiene beneficios similares a los obtenidos con procedimientos menos invasivos, como
los comentados anteriormente para cirugia laparoscépica [14]. Asi, se ha comprobado que, en
cierto tipo de intervenciones, como en la extirpacion de cancer colorrectal [15]-[16], los
pacientes presentaron una menor pérdida de sangre, menor tiempo de operacion, y una
estancia mas corta en unidades de cuidados intensivos que en el caso de intervenir mediante
laparotomias.



El principal inconveniente de este tipo de intervencion es que el cirujano solo puede manejar
una herramienta laparoscopica adicional, por lo que éste requiere de una profunda
colaboracion con su ayudante con el fin de coordinar sus movimientos para realizar una
maniobra quirurgica. Con el objetivo de paliar estas dificultades, se plantea la sustitucion del
asistente humano por nuevos sistemas robotizados (disefiados especificamente para HALS)
que permitan trabajar de forma colaborativa con el cirujano y faciliten su tarea mediante el
uso de interfaces “persona-maquina”, permitiéndole intervenir en solitario.

2.3. Interfaces quirurgicas

Las interfaces persona-maquina (human-machine interface, HMI) utilizadas en robotica
quirdrgica son aquellas que establecen una comunicacion directa entre el cirujano y un
asistente robotico en ambos sentidos; por un lado, permiten al cirujano comandar Grdenes
directas al robot utilizado o indicar mediante las maniobras realizadas con el instrumental la
fase actual de la intervencién. Por otro lado, el asistente robdtico es capaz de proporcionar
informacidn acerca de parametros tales como la fuerza ejercida sobre la pared abdominal del
paciente, gracias al uso de sensores y otros dispositivos.

Como respuesta a la informacion enviada por el cirujano, los robots quirdrgicos asisten en
ciertas labores realizadas durante la cirugia, facilitando y automatizando gran cantidad de
procedimientos. En funcion del grado de autonomia de dichos asistentes robdticos (es decir,
del tipo de control que el cirujano ejerce sobre los mismos) se pueden clasificar en los
siguientes grupos:

e Asistentes con movimientos pre-programados. En estos asistentes, el cirujano se
encarga de determinar el comportamiento de las herramientas que maneja el robot de
forma interactiva, gracias al uso de técnicas de disefio asistido por ordenador y
fabricacion asistida por ordenador (CAD/CAM), que dan lugar a la cirugia integrada por
computador (CIS del inglés Computer Integrated Surgery). La filosofia de las técnicas
CIS esta basada en el uso de sistemas de ayuda al cirujano en el preoperatorio, durante la
intervencion y en el postoperatorio.

En la fase de preoperatorio, o fase CAD, se obtienen los modelos anatomicos tanto en dos
como en tres dimensiones y los datos concretos del paciente, para disefiar un plan
operatorio especifico para este utilizando navegadores quirdrgicos, que permitan
determinar el programa que seguira el robot durante la intervencion, y que se lleva a cabo
mediante movimientos pre-programados, como por ejemplo, las trayectorias que debe de
seguir un torno en una operacion de protesis de cadera.

Posteriormente, en una fase realizada durante la propia intervencion, se lleva a cabo una
correspondencia entre las coordenadas virtuales de las tareas y las reales operatorias,



permitiendo que el robot lleve a cabo las tareas quirdrgicas. Ademas mediante un proceso
de registro y la supervision del cirujano es posible actualizar el plan operatorio en tiempo
real. Por otro lado, si el cirujano considera necesario abortar el plan, también puede
detener el sistema robdtico y continuar manualmente el procedimiento.

Por altimo, en el postoperatorio se sigue la recuperacion del paciente mediante modelos
anatomicos del mismo. Entre estos asistentes destacan los disefiados para cirugia
ortopédica, como el ROBOCOC, disefiado para la sustitucion total de cadera [17], o para
reparacion Osea, como el CASPAR, que se utiliza principalmente para operaciones de
rodillas [18].

Asistentes con control teleoperado: Estos asistentes se basan en el concepto de
teleoperacion, que puede definirse como el conjunto de tecnologias que comprenden la
operacion o gobierno a distancia de un dispositivo por parte de un ser humano.

Para el control de dichos asistentes, el cirujano define los movimientos deseados a traves
de un dispositivo maestro y el robot sigue las referencias que se especifican a travées de
éste. Como ejemplo de sistema de telecirugia, destaca el da Vinci, sistema quirtrgico
utilizado en procedimientos de cirugia minimamente invasiva, que dispone de tres o
cuatro brazos manipuladores, donde uno de ellos maneja la camara laparoscépica, y los
otros se encargan de manejar el resto de instrumental [19]. También dispone de una
estacion de teleoperacion y una unidad de control, ademas de estar dotado de
herramientas con una mufieca con tres ejes capaz de imitar la libertad de movimientos de
la mufieca humana.

Otros sistemas teleoperados que merece la pena destacar son el Neurobot, un
micromanipulador que permite realizar intervenciones minimamente invasivas en
neurocirugia y que ha permitido reducir el tiempo de las intervenciones quirurgicas en la
base del craneo, proporcionando resultados satisfactorios [20], o el RAVEN, un prototipo
de robot médico teleoperado portable cuyo objetivo es realizar el control remoto de
sistemas de cirugia robotica en el espacio o en otros lugares donde se encuentre el
paciente [21].

Asistentes con control directo o guiado (hands-on): En estos otros asistentes, el
cirujano maneja la herramienta quirdrgica sujeta por el robot, de forma que tanto el
cirujano como el asistente robotizado colaboran de forma directa en el desarrollo de una
tarea, en la que el computador realiza el papel de mediador entre ambos. Una ventaja de
este tipo de control es que el sistema robo6tico disminuye el temblor de la mano del
cirujano, proporcionando un movimiento del instrumental mas firme y preciso. Ademas,
ésta técnica permite establecer limites en el area de trabajo, de forma que se impida el
acceso a zonas criticas aunque el cirujano trate de acceder a ellas, para asi garantizar una
mayor seguridad en la operacion.
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Como ejemplo de este tipo de asistentes cabe destacar aquellos cuya funcionalidad esta
enfocada hacia la cirugia ortopédica, como el ACROBOT [22], desarrollado para el
reemplazo total de rodilla. Dicho asistente permite al cirujano trabajar en una region
segura sin entrar en contacto con tejidos blandos y otras estructuras como nervios o
ligamentos, gracias al uso de las denominadas “virtual mixures”, unas protecciones
virtuales que restringen el acceso por error a determinadas zonas.

Por otro lado, también se han desarrollado sistemas robotizados basados en la forma de
manipulacion “hand on” para intervenciones tales como la cirugia del oido o cirugia
ocular, como el “Steady-hand robot system” de la Universidad Johns Hopkins, para
realizar intervenciones de microcirugia de retina [23].

Asistentes semiautonomos (colaborativos). Estos asistentes se caracterizan por disponer
de la capacidad de emular al asistente humano que colaboraria con el cirujano durante una
intervencion, permitiendo realizar ciertas actividades secundarias de forma automatica o
acorde a los comandos que recibe del cirujano. Como ejemplo, permiten realizar tareas en
operaciones de CMI tales como el guiado preciso de la cdmara laparoscépica a la region
anatébmica de interés o el manejo de herramientas quirdrgicas segin las Ordenes del
cirujano. Para ello, se requiere de interfaces persona-maquina que permitan establecer una
comunicacion directa entre el cirujano y los sistemas robotizados.

En esta linea, el AESOP fue el primer sistema robético aprobado por la FDA en 1994
para intervenciones quirtrgicas abdominales. Dicho sistema consistia en un brazo
robotico que sujetaba una camara laparoscopica que podia ser controlada mediante
comandos de voz [24].

Otros asistentes laparoscopicos son capaces de mover la camara bien mediante el uso de
botoneras acopladas en la palma de la mano del cirujano, como en el caso del robot
LAPMAN, de Medsys [25], o mediante interfaces de comunicacion basadas en la
interpretacion de los movimientos de la cabeza del cirujano, gracias a la ayuda de un
giréscopo que va acoplado en su cabeza, como ocurre en el robot ENDOASSIST de
Armstrong Healtcare [26]. Otros desarrollos se han basado en los movimientos faciales
del cirujano para dirigir con precision el laparoscopio a la region anatdmica deseada,
gracias a algoritmos basados en imagen [27]-[28], e incluso mediante los gestos
especificos de las herramientas laparoscopicas [29].

También hay sistemas robotizados que permiten utilizar interfaces que incorporan mas de
un medio de comunicacidn. Este es el caso del asistente ERM [30], un sistema con una
interfaz que dispone de dos modos de funcionamiento para dirigir la camara
laparoscépica: uno mediante la voz, comandando ordenes verbales, y otro mediante el
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movimiento de un joystick. Dicho asistente ha dado buenos resultados en procedimientos
laparoscépicos como la colecistectomia [31].

En general, las HMIs basadas en el envio de drdenes directas afiaden tareas nuevas y
antinaturales al cirujano que pueden alargar el tiempo de la intervencion. Para solucionar este
problema, dichas interfaces deben de parecerse lo mas posible a la interaccién mantenida con
el asistente humano durante todo el procedimiento.

Por ello, en la actualidad las HMIs estan evolucionando hacia un nuevo modelo que incluya
un segundo método de comunicacion, basado en el reconocimiento de tareas quirdrgicas, tal y
como se aplica en trabajos como [32], donde el robot realiza una actuacién dependiendo de la
altima tarea realizada por el cirujano de forma autonoma. De esta forma, aumenta la
capacidad de reaccion e inteligencia del asistente robdtico, ya que es capaz de interpretar el
estado de la operacién y puede anticiparse a las necesidades del cirujano, mediante estrategias
de accion definidas previamente para cada estado del protocolo quirdrgico.

Otro ejemplo de reconocimiento de las tareas quirurgicas realizadas puede producirse a partir
del seguimiento de los ojos del cirujano durante la operacion, ya que la atencion visual de
éste cambia en funcidn de las diferentes etapas del procedimiento. Asi, se ha propuesto el uso
de Parallel Layer Perceptor (PLP) [33], para automatizar el reconocimiento de las fases de un
protocolo quirdrgico a partir de la mirada del cirujano y el analisis de las imégenes del
endoscopio, donde las transiciones de los instrumentos se utilizan para detectar cambios en
las fases del protocolo quirdrgico.

Para la identificacion de las tareas quirdrgicas, se dispone de diversas metodologias basadas
en la deteccidn de patrones, entre las que destacan las técnicas de Dynamic Time Warping
(DTW), Redes Neuronales (NN, del inglés Neural Networks), Algoritmos Genéticos o los
Modelos Ocultos de Markov (HMM). Hay estudios recientes en los que se han utilizado las
técnicas de DTW para identificar tareas quirdrgicas a partir de imagenes de video en cirugias
de cataratas [34]. Otros grupos se han basado en las redes neuronales para reconocer tareas en
maniobras multitarea a partir de videos laparoscdpicos [35]. En otros casos, se han empleado
otras herramientas matematicas para el reconocimiento de los movimientos quirtrgicos
elementales, como por ejemplo un clasificador probabilistico de Bayes [36].

De igual forma, los HMM se han utilizado para el entrenamiento y reconocimiento de tareas

quirdrgicas, tal como se puede ver en diversos estudios [37], y es precisamente esta
metodologia la que se ha elegido para el desarrollo del presente trabajo.
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2.5. Conclusiones

En este capitulo se ha comenzado realizando una descripcion de la cirugia minimamente
invasiva, comentando de forma resumida en qué consiste y cuales son las principales técnicas
basadas en este principio que se usan en la actualidad, destacando la cirugia laparoscopica
asistida por la mano.

De igual forma, se han comparado estas técnicas con los procedimientos realizados mediante
cirugia en abierto, haciendo alusién a diversos articulos con datos experimentales, y se han
destacado las ventajas e inconvenientes de las técnicas HALS.

Posteriormente, se ha comentado en que consisten las interfaces de comunicacion persona-
maquina utilizadas para controlar diversos asistentes quirurgicos. Tras esto, se ha realizado
una clasificacién de los asistentes robotizados en funcion de su grado de autonomia,
describiendo algunos ejemplos y las principales formas de comunicacién que se han
utilizado: bien mediante ordenes directas comandadas por parte del cirujano o mediante el
reconocimiento de tareas quirargicas.

Hay que destacar que la mayoria de los avances que se han comentado en las interfaces de
comunicacion han sido desarrollados para las técnicas tradicionales de cirugia laparoscépica,
y poco hay aun escrito sobre avances similares en el ambito de las técnicas HALS, debido a
su reciente aparicion en el ambito quirdrgico, por lo que se hacen necesarias otras soluciones.
Por ello, este trabajo pretende aportar la integracién de una metodologia de comunicacién que
cubra la necesidad de asistir al cirujano durante estos procedimientos quirdrgicos a partir de
la evolucién de los movimientos de su mano no diestra, ahorrando tiempo de operacion y
paradas innecesarias que puedan dificultar el proceso.

13






Capitulo 3: Planteamiento del problema

3.1. Introduccién

Como se ha descrito en capitulos anteriores, el objetivo del presente trabajo fin de grado
consiste en el desarrollo de una interfaz persona-maquina para cirugia laparoscépica asistida
por la mano, que sea capaz de detectar los gestos del cirujano durante la operacion,
entendiendo por gesto aquel patrén de movimiento que puede dividirse en acciones basicas o
estados y que se puede identificar como una secuencia determinada de estos. Para
comprender mejor la problematica a resolver, se van a detallar en este capitulo las principales
caracteristicas y componentes del entorno quirargico utilizado en intervenciones HALS, asi
como los problemas que surgen debido a la falta de interfaces de comunicacion en estos
procedimientos. Posteriormente, se propone una interfaz basada en la deteccién de gestos,
detallando las hipétesis y simplificaciones utilizadas en la misma. Finalmente, se presenta la
arquitectura utilizada para resolver el problema.

3.2. Escenario quirurgico en HALS

En la figura 3.1 se muestra un esquema del escenario quirdrgico HALS utilizado en aquellas

intervenciones que disponen de un asistente robotizado: .
Herramienta ~Herramienta

rohdtica del ciruiano
Brazo manipulador de Brazo manlpulador/,r‘-
la herramienta rohatica de I? camara
Asistente robotico  / 7

Guiante ~~~~~~ Cavidad
quirdrgico abdominal

/e Camilla

Figura 3.1. Escenario quirargico utilizado en intervenciones HALS.
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En las técnicas convencionales de cirugia laparoscopica asistida por la mano, el cirujano
interactda con el cuerpo del paciente en un espacio restringido dentro de la cavidad
abdominal. Por un lado, la mano no diestra del cirujano se encuentra insertada dentro de la
cavidad abdominal a través de una incision especial realizada sobre paciente (tal y como se
muestra en la figura 3.1), con el fin de manipular directamente las estructuras anatomicas de
interés. Mientras tanto, la otra mano permanece fuera del paciente, y tiene la funcién de
manejar un instrumento quirdrgico, que en la figura se ha denotado como “Herramienta del
cirujano”.

Sin embargo, para la operacion se requiere del manejo de herramientas adicionales con el fin
de cumplir ciertas tareas quirdrgicas. Por ello, se ha planteado la incorporacién de un
asistente robotico colaborativo que se encargue del soporte de una cdmara y una herramienta
robdtica, insertadas también en el interior del abdomen del paciente. La cdmara tiene la
funcion de proporcionar al cirujano una vision detallada de las estructuras y tejidos internos,
mientras que la herramienta robotica tiene el objetivo de permitir la realizacion de tareas
como pueden ser la sutura o la sujecién de 6rganos.

Con la adicion de este asistente, se proporciona al cirujano un mayor control sobre la
operacion, ya que le permite incorporar instrumental que no podria manejar manualmente por
tener su mano no diestra en el interior del paciente durante toda la intervencion.

Llegados a este punto, es posible plantearse dos opciones. La primera es que se disponga de
un asistente humano encargado de dirigir el sistema robotico utilizado durante la
intervencion, lo que requeriria de una profunda colaboracion en muchas de las tareas
quirurgicas entre cirujano y asistente. La segunda es que sea el propio cirujano en solitario el
que pueda coordinarse con dicho sistema. Esta Ultima opcién simplifica mucho el proceso,
aunque como los asistentes roboticos deben simular a un asistente humano, deben de
resolverse dos problemas fundamentales: el desarrollo de una interfaz de comunicacion
natural que permita la transmision de informacion entre cirujano y asistente, y la toma de
decisiones auténoma. Para solucionar estos problemas, se requiere de la combinacion de tres
caracteristicas:

e EIl modelado del protocolo quirargico. Con el desarrollo de este modelo, se consigue
establecer una secuencia de comandos a seguir por el robot durante la intervencién de
CMI. Por ejemplo, Muradore et al propuso la creacién de un conjunto de tareas
elementales que se pueden combinar para construir el procedimiento quirargico completo
[38]. También hay estudios de investigacion que modelan el protocolo quirtrgico con
estados que dependen de la herramienta laparoscépica insertada en la cavidad abdominal
[39].

e La navegacion automatica de la herramienta robotica en el escenario quirurgico.
Hay ciertas tareas que ya se han cubierto en la literatura [40], y una de ellas es el control
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visual, que consiste en el guiado automatico de la camara laparoscopica. Esta técnica se
ha usado para realizar movimientos seguros del endoscopio en cirugia cardiaca [41], o
para predecir la localizacion del efector final [42]-[43]. Otros trabajos han utilizado el
reconocimiento de tareas quirdrgicas que inicialmente estaban centradas en la evaluacién
de las habilidades del cirujano [44] para transferir estas habilidades a un robot asistente.
Ademas, algunas de las principales tareas quirtrgicas han sido completamente
automatizadas, tales como el punzado de sutura automatico [45] o la atadura de nudos
[46] en procedimientos de sutura, asi como el agarre y levantamiento en la retraccion de
tejidos [47].

e Un sistema de comunicacion capaz de reconocer las tareas del cirujano y/o dirigir
ordenes. Dicho sistema requiere del uso de una interfaz capaz de comandar Ordenes
directas y/o reconocer tareas quirdrgicas mediante una interfaz persona-maquina. Los
trabajos iniciales se han centrado en que el cirujano comande o6rdenes al robot usando
diferentes medios de comunicacion: dispositivos joystick, movimientos con la cabeza,
gestos especificos de las herramientas laparoscépicas o comandos de voz, tal y como se
comentd en el apartado 2.2. Por otro lado, el reconocimiento de tareas quirdrgicas se ha
aplicado a trabajos donde el robot actia dependiendo de la Ultima tarea reconocida del
cirujano.

Este documento se centra en el disefio y desarrollo de la interfaz de comunicacion, basandose
en la deteccion de gestos de la mano no diestra del cirujano, y utilizando dicha deteccion

como medio para comandar Grdenes que permitan una asistencia colaborativa activa por
medio de la participacion de las herramientas laparoscopicas que incorpora el robot.

3.3. Arquitectura del sistema

En el contexto de este trabajo fin de grado, el robot colaborativo encargado de reemplazar al
asistente humano requiere de las siguientes caracteristicas:

e La monitorizacion del estado actual de la intervencion a partir del protocolo
quirurgico.

e La navegacion segura de la herramienta laparoscépica y el control de fuerzas con
restricciones de movimiento.

e Una interfaz de comunicacion que permita al sistema roboético generar la referencia de
actuacién a partir del reconocimiento de los gestos del cirujano.
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Para resolver estos problemas, se propone la arquitectura del planificador colaborativo que se
puede observar en la figura 3.2.

PLANIFICADOR COLABORATIVO

Localizacion de

la mano
CIRUJANO
Estado | GESTOR DEL
Gesto actual | pRrOTOCOLO
identificado QUIR(]RGICO
Trigger
Fuerza & Trayectoria |Localizacion del
Torque planeada efector final
y

Figura 3.2. Arquitectura propuesta para la asistencia al cirujano en técnicas HALS.

En esta arquitectura se encuentra como entrada inicial la localizacion de la mano del
cirujano, a partir de la cual se permite identificar los movimientos que ésta realiza. Para ello,
es necesario disponer de algin elemento que proporcione en cada momento tanto la posicion
de los dedos como su orientacion. Este elemento puede ser un guante quirdargico sensorizado.

Por otro lado, el reconocedor de gestos interactta con la localizacién de la mano del cirujano
para determinar si se ha producido un gesto de entre un conjunto de gestos entrenados
previamente. Estos se encuentran asociados a la realizacion de una tarea quirargica sobre el
paciente, como puede ser servir de sostén de tejidos, o estirar el hilo de sutura. EI conjunto de
tareas quirdrgicas posibles se encuentran incluidas dentro del protocolo quirdrgico.

Tras esto, se observa un bloque planificador de movimientos, encargado de determinar una
trayectoria adecuada para comandar al robot tras recibir como entrada la identificacion de un
determinado gesto y el estado actual de la intervencion, provenientes del reconocedor de
gestos y del gestor de protocolo quirdrgico respectivamente. Para ello, recibe otros
parametros tales como las localizaciones del efector final del robot y de la mano del cirujano,
con el objetivo de evitar colisiones, asi como la fuerza y el torque que producen las
herramientas laparoscdpicas sobre el paciente, para llegar a la posicion deseada minimizando
las fuerzas ejercidas sobre el individuo. La trayectoria a seguir se calcula por medio de un
controlador hibrido de fuerza y posicion.
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Otro bloque es el gestor del protocolo quirurgico, que se encarga de determinar el estado
actual de la intervencion a partir de un diagrama de estados y proporciona una actuacion u
otra sobre el planificador de movimientos en base al estado actual. Dicho diagrama cambia su
estado actual si recibe una sefial de activacion (Trigger) desde el reconocedor de gestos o
desde el planificador de movimientos.

Mas abajo en la figura encontramos el robot, que es el encargado de realizar las actuaciones
pertinentes sobre el paciente, ejecutando tareas tales como el guiado de la cémara
laparoscépica o el manejo de las herramientas roboticas a partir de la trayectoria disefiada por
el blogue planificador de movimientos.

Finalmente se encuentra el paciente, que proporciona indirectamente informacion al robot
acerca de los limites de operacién de las herramientas quirdrgicas, que vienen determinados
por la dimension de su cavidad abdominal.

3.4. Conclusiones

Por lo general, los asistentes robdticos comerciales estan centrados en una interface de
teleoperacion, por lo tanto, son incapaces de hacer frente a técnicas HALS debido al requisito
de contacto directo entre el cirujano y el paciente. Precisamente, en este capitulo se ha
presentado un entorno quirdrgico en HALS junto a una arquitectura simplificada que permite
la asistencia robdtica en este escenario. Durante la descripcion de dicha arquitectura, se han
identificado tres cuestiones minimas a cubrir con el objetivo de utilizar sistemas robdticos
con esta técnica; primero, se requiere de un gestor del protocolo quirtrgico que controle el
estado del procedimiento quirdrgico y permita al robot conocer el estado de la intervencion.
Segundo, es necesario un planificador de movimientos flexible que permita proporcionar
trayectorias auto-guiadas al robot evitando obstaculos y minimizando la fuerza ejercida sobre
el paciente. Por altimo, se requiere de una interfaz de comunicacion cirujano-robot que
implemente tanto érdenes directas a partir del cirujano como reconocimiento de gestos en
tiempo real. Asi, este trabajo se centra en el desarrollo de una interfaz basada en la deteccion
de gestos, con lo que se resuelve parte de la problematica.
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Capitulo 4: Algoritmos de entrenamiento y
reconocimiento

4.1. Introduccion

Al igual que ocurre con el resto de metodologias quirargicas, el desarrollo de una interfaz de
usuario de una plataforma robdtica disefiada para asistir en técnicas HALS debe dotar al
cirujano de un medio de comunicacion eficiente y confortable, que permita simplificar el
procedimiento de las operaciones.

Por ello, el objetivo es implementar una interfaz que permita una comunicacion cirujano-
robot durante las intervenciones HALS que disponen de un asistente quirtrgico
semiauténomo. Dicha interfaz formara parte de una plataforma robética colaborativa, en la
cual es necesario el reconocimiento de maniobras para poder obtener una consigna de
actuacién por parte del asistente robotizado, que dependera del protocolo quirdrgico. Para
esto se plantea un sistema de reconocimiento de gestos de la mano no diestra del cirujano que
se encuentra introducida en el interior del paciente durante estas intervenciones, lo que
permite combatir el principal inconveniente de las técnicas HALS: disponer de sélo una
mano para manejar el instrumental laparoscopico.

Para conseguir dicho objetivo, este capitulo propone la metodologia llevada a cabo para
completar el sistema de reconocimiento de gestos, incluyendo los procesos y modulos
necesarios para obtener una correcta deteccion de los patrones de movimiento producidos
durante una intervencion quirdrgica. En primer lugar, se detalla la fase de procesamiento de
datos, en la cual se han tratado los datos obtenidos a partir de los movimientos de la mano del
cirujano, y se definen los parametros para entrenar cada uno de los gestos. Posteriormente, se
detalla la fase de entrenamiento, y finalmente, se presenta el sistema de reconocimiento
propuesto.

4.2. Esquema general del sistema desarrollado

Como resumen del funcionamiento del sistema, se puede comentar que éste se divide en dos
fases fundamentales. En una primera Fase de Entrenamiento, se pretende crear una libreria
con algunos gestos realizados por el cirujano, a partir del registro y procesado de datos de la
localizacion de la mano del mismo, y siguiendo un proceso de entrenamiento de dichas
librerias. Por otro lado, mediante una Fase de Reconocimiento se pretende determinar si se ha
realizado algin gesto durante la deteccion de la localizacion de la mano no diestra del
cirujano. Para ello se comparan secuencias de datos (obtenidas a partir del procesado de los
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datos registrados durante la evolucion cinematica de la mano) con los modelos de los gestos
almacenados en las librerias creadas previamente en la Fase de Entrenamiento.

Para el reconocimiento de gestos, se debe elegir una representacion matematica adecuada que
permita comparar los movimientos de la mano que realiza el cirujano durante la intervencion
con el conjunto de patrones de movimiento almacenados y entrenados previamente. Para esto,
se han elegido los Modelos Ocultos de Markov (HMM), cuyo funcionamiento se detalla en el
Anexo B.

En la figura 4.1 se muestran los procesos y modulos necesarios para obtener una correcta
deteccidn de los gestos realizados durante una intervencion:

FASE DE ENTRENAMIENTO ‘ FASE DE RECONOCIMIENTO
ADQUISICION DE DATOS

Localizacion de la mano no diestra del ciruiano

\/
PROCESADO DE DATOS

PREPROCESADO DE DATOS

!

CODIFICADO DE DATOS

Secuencia de caracteristicas observables (So)

ALGORITMO
: FORWARD-
LIBRERIA DE BACKWARD

ALGORITMO

BAUM-WELCH

HMMs de HMMs de
los gestos los gestos Gesto mas probable

Figura 4.1. Esquema general de los modulos necesarios para la deteccion de gestos.
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Como se ha comentado, el sistema se puede dividir en dos grandes fases, que pueden verse
claramente diferenciadas en la figura 4.1. En la parte izquierda de la figura encontramos la
primera fase, Fase de Entrenamiento, donde se observan los mddulos que participan en el
procesado e implementacion del sistema de entrenamiento de gestos. Por otro lado, en la
parte derecha de la imagen se observa la Fase de Reconocimiento, donde se muestran los
modulos que participan en el procesado e implementacion del sistema de reconocimiento. En
la zona media de la figura se exponen los médulos comunes a ambas fases: el modulo de
Adquisicion de Datos, el de Procesado de Datos y la Libreria de Gestos. A continuacion, se
procede a definir cada uno de los médulos que componen la figura 4.1 para comprender el
funcionamiento del sistema.

En primer lugar, el mddulo de Adquisicion de Datos, marcado en verde claro en la figura,
tiene como objetivo almacenar los valores de localizacion de los puntos anatémicos de la
mano que sean de interés a partir de un sensor de localizacién de la mano.

La informacién obtenida mediante el blogue de Adquisicion de Datos sirve como entrada al
siguiente modulo, denominado Procesado de datos, marcado en verde oscuro en la figura,
cuya finalidad es preparar los datos extraidos previamente para que sean comprensibles para
los HMM. Para ello, se lleva a cabo un proceso de codificado de varios parametros fisicos
(Pi), en secuencias (So) de caracteristicas observables (0i). En este punto, conviene aclarar la
nomenclatura utilizada para que el lector pueda seguir correctamente el desarrollo del
presente capitulo:

e Se denomina parametro fisico a aquella variable que permite relacionar dos sistemas
de referencia situados en la mano mediante una magnitud fisica, como puede ser la
distancia o el angulo entre dos dedos.

e Se ha llamado caracteristica observable al parametro que caracteriza la interaccién
entre varios sistemas de referencia de la mano y que contiene informacion extraida de
la localizacion relativa de dichos sistemas de referencia. Estas se obtienen a partir del
codificado de varios pardmetros fisicos (Pi) en un Unico valor discreto o etiqueta.

Inicialmente, el modulo Preprocesado de Datos recibe las localizaciones seleccionadas de los
dedos de la mano, calcula los parametros fisicos a partir de la evolucion cinematica que
experimenta la mano, y permite su ajuste mediante el recorte de muestras erréneas al inicio y
fin de cada grabacion y otros procedimientos tales como la sincronizacion temporal de
muestras. Posteriormente, el médulo de Codificado de Datos se encarga de clasificar los
valores de los parametros fisicos en etiquetas discretas, y dichas etiquetas permiten construir
vectores caracteristicos (VC), unas estructuras de datos que almacenan la clasificacion de los
parametros fisicos de cada gesto en un instante de muestreo. Tras esto, se transforman dichos
vectores en caracteristicas observables, representadas mediante etiquetas simples que
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compactan la informacion relevante, y se construye una secuencia de estas caracteristicas (So)
con el objetivo de modelar cada registro de un gesto.

A continuacion del blogue Procesado de Datos se encuentra una bifurcacion que muestra los
dos destinos a los que se pueden enviar las secuencias So en funcion de la fase del sistema. En
el caso de encontrarse en la Fase de Entrenamiento, las secuencias de caracteristicas
observables se envian al Algoritmo de Baum-Welch, el cual permite ajustar los HMM que
sirven para modelar cada uno de los gestos. Estos modelos vienen definidos por un par de
matrices: la matriz A de probabilidades de salto entre estados y la matriz B de distribucion de
probabilidad de caracteristicas observables en cada estado. Estas matrices se envian al
modulo denominado Libreria de Gestos, donde se almacenan.

En el caso de encontrarse en la Fase de Reconocimiento, las secuencias de caracteristicas
observables se envian al algoritmo de Forward-Backward, con el objetivo de interpretar si se
ha realizado un gesto de los presentes en la Libreria de Gestos previamente entrenada. Para
ello, ademas de las secuencias que se reciben desde el modulo de Procesado de Datos, recibe
datos en forma de HMM desde la Libreria de Gestos. Dicho algoritmo se encarga de operar
dichas secuencias con las matrices de probabilidad de los HMM que modelan los gestos
almacenados, lo que permite determinar qué gesto es mas probable que se haya producido, es
decir, a qué patron se acerca mas la secuencia de datos que recibe como entrada el algoritmo
de reconocimiento.

A continuacion, se detallaran los algoritmos empleados en cada uno de los mddulos
expuestos en la figura 4.1.

4.3. Adquisicion de datos

Los datos que se recogen del cirujano son los movimientos que éste realiza con su mano no
diestra, simulando el movimiento que realizaria en una operacion en el interior del abdomen
del paciente.

En general, el sensor de localizacion de la mano otorga informacion en forma de matrices
homogéneas que definen la posicion y orientacion de articulaciones, falanges, palma de la
mano, mufieca y otras regiones de interés. Dichas localizaciones quedan definidas mediante
transformaciones entre sistemas de referencia T, expresando siempre las localizaciones
respecto a un sistema de referencia global {L}, y siendo {D} la localizacion destino, que
puede ser, por ejemplo, la punta del dedo indice. Dichas matrices homogéneas estan
compuestas por una rotacion y una translacion, tal y como se puede ver en la ecuacion 4.1:

RD PD
TD=[L L 4.1
p=[h R @)
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Donde PP es un vector de translacion en coordenadas cartesianas y R? es una matriz de
rotacion.

Precisamente, a partir del estudio de la evolucién de estas transformadas, se puede conocer la
trayectoria que se realiza durante un gesto, considerando especialmente los cambios que se
producen entre pares de sistemas de coordenadas expresados respecto al sistema {L}. Asi, los
parametros fisicos que caracterizan a los gestos vendran dados por magnitudes tales como
distancias (d) o angulos (a) entre sistemas de coordenadas de la mano. Las ecuaciones (4.2)
y (4.3) permiten obtener los pardmetros anteriormente especificados:

d=|PP — P’ (4.2)
a = tan " (|vy X Vpl, Vg - Vp) (4.3)

Donde:

e Oy D son un par de sistemas de referencia, de origen {O} y destino {D}, ambos
expresados respecto al sistema de referencia global {L}.

e Vo Y Vp son vectores directores asociados al sistema de referencia de origen {O} y otro
al de destino {D}, respectivamente.

Como ejemplo ilustrativo de esto, en el caso de afiadir un gesto basado en la apertura y cierre
de los dedos indice y corazon en forma de tijera, seria interesante almacenar parametros
fisicos tales como la distancia y el angulo entre las puntas de dichos dedos.

Respecto a dichos parametros fisicos (Pi), cabe destacar como hip6tesis de partida que la

eleccion de los mismos variara de un gesto a otro, ya que estos dependeran de los patrones de
movimiento que se desean analizar, y que su asignacion se realizara de forma manual.
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4.4. Procesado de datos

En la figura 4.2 se muestra el tratamiento que reciben los datos desde su adquisicion hasta la
obtencion de las secuencias de caracteristica observables.

ADQUISICION DE DATOS

'—-,___..

Localizacidn de la mano no diestra del ciruiano

¥
PROCESADO DE DATOS

PREPROCESADO DE DATQ3

i

CODIFICADD DEDATOS

Secuencia de caracteristicas observables (5.)

Figura 4.2. Esquema del m6dulo Procesado de Datos.

Como ya se ha comentado en el esquema general, el modulo Procesado de Datos tiene la
funcion de preparar los datos de localizacion extraidos previamente para que sean
comprensibles por los HMM vy en general, para los algoritmos de entrenamiento o
reconocimiento que se utilizaran posteriormente.

Para ello, consta de dos fases o modulos internos a este, el Preprocesado de Datos y el
Codificado de Datos, cuya descripcion se detalla en los apartados 4.4.1 y 4.4.2
respectivamente.

4.4.1. Fase de preprocesado de datos

En muchos casos, las posiciones y orientaciones facilitadas por el sistema de adquisicion de
datos estan contaminadas por algunas muestras erréneas, debido a movimientos bruscos en el
proceso de grabacién, o a la superposicion de varios dedos, 1o que produce areas de sombras
que ocultan la localizacion de ciertos sistemas de coordenadas. Precisamente, al inicio y fin
de cada grabacion suele haber variaciones no deseadas en los parametros fisicos registrados,
debido a movimientos bruscos que se producen como consecuencia de la propia condicion
establecida para detectar el inicio y fin de cada grabacion, basada en la visibilidad de la mano
por parte del sensor de localizacion utilizado. Para solucionar esto, se ha realizado un recorte
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de los datos almacenados, de forma que se elimina un porcentaje fijo al inicio y fin de los
parametros fisicos en todas las grabaciones, con el objetivo de disminuir estas variaciones
inesperadas. En la figura 4.3 se muestra el efecto del recorte de inicio y fin realizado sobre la

evolucion de 3 pardmetros fisicos producidos durante el gesto de apertura y cierre de dedos
indice y medio en forma de tijera.

Distancia entre dedos indice y medio (puntas) Distancia entre dedos indice y medio (medio)
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Figura 4.3. Recorte de porcentaje fijo al inicio y fin de los parametros fisicos.

En dicha figura, se observa la evolucién de 3 parametros fisicos antes y después del recorte
de forma superpuesta (en rojo antes, Sin recortar, y en azul después, Recortado). Mediante
dicho recorte, se eliminan ciertas regiones que pueden dar lugar a error en el reconocimiento
posterior, ya que pueden diferir mucho entre una grabacion y otra pese a que en ambas se
produzca el mismo gesto. Tras aplicar este procedimiento, las muestras almacenadas por cada
parametro fisico se redistribuyen a la duracion inicial de la grabacion, con un periodo igual a
dicha duracidn dividida entre el nimero de muestras que no se han recortado.

Posteriormente, para que los datos extraidos sean comprensibles por los Modelos Ocultos de
Markov, es necesario que todas las grabaciones de un mismo gesto tengan igual duracion y
nimero de muestras. Para ello, se almacenan dichos pardmetros por cada grabacion, y se
extrae posteriormente la duracion y el nimero de muestras maximos, bien a partir de las
propias grabaciones que se estan utilizando para crear la Libreria de Gestos, si se esta en la
Fase de Entrenamiento, o bien de las propias Librerias de Gestos directamente, si se esta en
la Fase de Reconocimiento. Esto es posible gracias a que en dichas librerias también se
almacenan otros parametros caracteristicos de cada gesto aparte de los HMM, como pueden
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ser la duracién maxima y el nimero de muestras maximo. Con estos datos, se puede realizar
una interpolacion lineal que permita ajustar todas las grabaciones a una misma duracion y
misma cantidad de muestras. De esta forma, se consiguen sincronizar los vectores de los
datos correspondientes los parametros fisicos, estableciendo un periodo de muestreo igual a
la duracion méxima dividido entre el nimero de muestras maximo.

Como ejemplo ilustrativo de esto, se puede ver en la figura 4.4 como quedarian dos
grabaciones de un parametro fisico de un mismo gesto:

Distancia entre dedos indice y medio (puntas)
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0.07 - - Grabacion2
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Figura 4.4. Interpolacion lineal de muestras para un parametro fisico.

En la parte superior de la figura 4.4 se puede ver como para el parametro fisico “Distancia
entre dedos indice y medio (puntas)” se dispone de diferente duracién en las grabaciones 1y
2. Gracias al almacenamiento de la duracion de cada grabacidén durante su procesado, se
puede determinar la duracion maxima, e igualar la duracion de todas las grabaciones a este
valor, redistribuyendo e interpolando sus muestras. En la parte inferior de dicha figura se
muestra el resultado de la interpolacion, observando que ambas grabaciones disponen de
igual duracion. Por otro lado, también se equiparan el nimero muestras.

Aplicando el recorte comentado previamente y la interpolacion lineal a la evolucion de los
parametros fisicos de todas las grabaciones, se consiguen secuencias de movimiento que
daran lugar a un namero similar de transiciones entre los estados de la red que se entrenara
posteriormente. Ademas, se obtiene un conjunto de datos adecuado para el proceso de
codificado que se detalla a continuacion.
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4.4.2. Fase de codificado de datos

Una vez ajustadas las muestras, el objetivo del codificado es preparar los datos para que sean
comprensibles por los HMM. Para ello, se usa el algoritmo K-means, que se comporta como
un clasificador, agrupando los valores de distancias y angulos de la mano en un conjunto de
categorias determinadas (ver Anexo A). El numero de categorias de cada uno de los
parametros se establece a partir de la observacion de los datos experimentales obtenidos y de
la precision que se considere para el modelado de los gestos.

Para realizar dicha clasificacion, es necesario determinar en primer lugar los centroides (Ci),
es decir, los centros geométricos de estas agrupaciones, lo que servird para clasificar
posteriormente las muestras de cada uno de los pardmetros fisicos. Esto se puede ver en mas
detalle en la figura 4.5 que se incluye a continuacion:
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Figura 4.5. Determinacidn de centroides para los parametros fisicos del gesto de apertura y
cierre de dedos indice y medio en forma de tijera.

Como se puede observar, para este gesto se ha decidido realizar tres agrupaciones de datos
por cada uno de los tres parametros fisicos. Los centroides se pueden observar marcados con

asteriscos en color rojo, amarillo y verde, y sus valores se almacenan en los vectores C1, C2 'y
C3 respectivamente.
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Posteriormente, se procede a clasificar o cuantificar cada una de las muestras de los
parametros fisicos en una de las categorias establecidas. Para ello, se halla en primer lugar la
distancia entre las muestras y sus centroides segun la ecuacion 4.4:

d,(,k)=1X;G)—-Ci(k)] i=1..nP;j=1..nM; k=1..nC (4.4)

Donde:

d:Matriz de distancias entre las muestras del parametro i y sus centroides
X;: Vector de muestras correspondientes al parametro i
C;i:Vector de centroides correspondientes al parametro i
nP: NUmero de parametros
nM y nC: Nimero de muestras y centroides del parametro i respectivamente

Con esta matriz de distancias se puede determinar el centroide mas cercano a cada muestra.
Para ello, por cada parametro fisico i (P;), se recorre la matriz d; por filas, y se almacenan
aquellos indices en los que se encuentra el valor minimo de cada fila. Estos indices dan lugar
un vector (S;) que sirve como secuencia discreta representativa de como varia el pardmetro
fisico Pi a lo largo de la grabacion de un gesto. Aplicando el mismo procedimiento para el
resto de parametros fisicos, se consigue registrar mediante varias secuencias discretizadas la
evolucion cinematica de la mano producida durante la ejecucion de un gesto. Como ejemplo
ilustrativo de esto, se puede observar la figura 4.6:

Distancia entre dedos indice y medio (puntas) Distancia entre dedos indice y medio (medio)
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Figura 4.6. Evolucién discretizada de los parametros fisicos de una grabacién
correspondiente al gesto de apertura y cierre de dedos indice y medio en forma de tijera.
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Ademas, para evitar problemas de sobreoscilaciones puntuales (originadas generalmente por
ruido en la medicién del propio sensor) en las secuencias S; obtenidas para cada parametro
fisico, se incluye una zona de histéresis entre cada par de centroides contiguos, tal como se
muestra en la figura 4.7 mediante lineas discontinuas:
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Figura 4.7. Regiones de histéresis para los parametros fisicos correspondientes al gesto de
apertura y cierre de dedos indice y medio en forma de tijera.

De esta forma, si el valor de la muestra de un parametro fisico Pi entra en una region de
histéresis, se le asigna el valor anterior de la secuencia S;, correspondiente al centroide mas
cercano, y dicho valor se mantendra hasta el momento en el que una muestra siguiente salga
de la region comentada y quede mas cerca otro centroide diferente.

Una vez hecho esto, se tiene que en cada instante de muestreo (j), la postura de la mano viene
definida por una combinacion de valores discretos (uno por cada parametro fisico). A esta

combinacion en un instante de muestreo j se le denomina vector caracteristico (VC), y tiene
la estructura que se observa en la expresion 4.5:

VC = (100,520, S, o Sup (D) (4.5)
De forma genérica, este vector tiene una dimensién de nP componentes, es decir, igual al

numero de parametros fisicos, donde cada componente Si(j) puede tomar nC; valores, lo que
hace referencia al nimero de centroides establecidos para el parametro fisico P;.
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Teniendo en cuenta estos datos, y suponiendo que el nimero de centroides (nC) se mantiene
constante para todos los parametros fisicos de un mismo gesto, se puede deducir el nimero
de vectores caracteristicos diferentes (N) que podran producirse durante el registro de dicho
gesto mediante la expresion 4.6:

N = npn¢ (4.6)

Precisamente, este valor coincide con el nimero de caracteristicas observables (0i) que
describen los estados o acciones bésicas (gi) que formardn el diagrama de los Modelos
Ocultos de Markov (ver Anexo B). Por lo tanto, asignando a cada vector caracteristico
diferente una caracteristica observable 0;, se consigue codificar cada una de las N
combinaciones de los parametros fisicos de la mano en un Unico valor discreto, lo que
permite que los gestos quirdrgicos puedan ser modelados especificamente como secuencias
de caracteristicas observables (So). Esto se puede realizar mediante una tabla de asignacion
como la que aparece en la figura 4.8:

Figura 4.8. Codificado de vectores caracteristicos en caracteristicas observables.

La correspondencia entre un vector caracteristico y su caracteristica observable viene dada
por la expresion 4.7:

0; =VC,(D)+nC+«WVC;2)—1D) +-+nC¥ 1« WVC(nP)—1) i=1..N (4.7)

Para comprender mejor el procedimiento de codificado, se muestra a continuacion su
desarrollo para el caso del gesto de apertura y cierre de los dedos indice y medio en forma de
tijera, el cual ya se ha comentado previamente para detallar el funcionamiento de otros
procedimientos llevados a cabo a lo largo del capitulo.

Puesto que dicho gesto dispone de tres parametros fisicos (nP=3) y cada uno de ellos se
agrupa en funcion de tres centroides (nC=3), se consideran N = 27 vectores caracteristicos
diferentes, resultado de tener en cuenta todas las combinaciones posibles entre las secuencias
discretas S1, S2 y S3 correspondientes a los parametros fisicos P1, P2 y P3 de dicho gesto.
Partiendo de la figura 4.6, se puede observar que en las primeras muestras de la grabacién se
dispone del vector caracteristico VC = (3, 3, 3).

32



Para identificar qué caracteristica observable le corresponde, simplemente se aplica la
expresion 4.7 citada anteriormente, tal y como se muestra en la expresion 4.8:

0;=3+3+x(B3-1)+32%x(3-1)=27 (4.8)

Aplicando este procedimiento a la secuencia completa de vectores caracteristicos que
particularizan cada grabacion de un gesto, se pueden conseguir secuencias de caracteristicas
observables So, lo que permite modelar los gestos quirdrgicos que se deseen. Ademas, con los
vectores caracteristicos establecidos, se cubren todas las posibilidades de interaccion entre
las localizaciones de la mano seleccionadas.

Tras esto, se toman las secuencias resultantes del proceso de codificado y se eliminan los
valores contiguos repetidos, 1o que permite representar los gestos a partir de las variaciones
de movimiento méas destacadas, y eliminar la dependencia del tiempo, que es variable de una
grabacion a otra. Ademas, sdlo se almacenan en una secuencia final aquellas caracteristicas
observables que se hayan repetido de forma contigua por encima de un valor umbral. De esta
forma, se eliminan posibles transiciones puntuales que no son representativas para ese gesto,
y que podrian dificultar el entrenamiento posterior. Como ejemplo ilustrativo de esto, se
puede ver la figura 4.9, donde se observan la secuencia codificada obtenida para una
grabacion del gesto de apertura y cierre de los dedos indice y medio en forma de tijera, y la
secuencia sin repeticiones resultante, suponiendo un valor umbral de cinco muestras. Se
puede observar como se han marcado en verde aquellas subsecuencias que cumplen la
condicion del valor de umbral impuesto, y en verde mas oscuro el primer término de cada
subsecuencia, para enfatizar que no se afiadiran valores contiguos repetidos.

SECUENCIA DE CARACTERISTICAS OBSFRVABLES

hlj 15] 15| 15) 15( 15] 15| 15] 15| 15) 15
151 15 14 14| 14) 14| 14) 14| 14 14| 14 14
14 14 1j1f1j1f{1j11)1f1]1
1]1 14 14| 14) 14| 14) 14| 14 14| 14 14
14] 14 14 14| 14) 14| 14) 14| 14 14| 14 14
14] 14 1j1f1j1f{1j11)1f1]1
1]1 14 14| 14) 14| 14) 14| 14 14| 14 14
14] 14 AT A7 37| A7 27 27| A7) 27| 37| A7
| a AT A7 IV AT 27 27| 27 27| 37| 27
A7) 27 (27| A7( 27| 27| 27| AT 27| 27| 27| AT 27| A7 27| 27| 27| 27| 27| 27| 27| 27| 27

SECUENCIA 5IN REPETICIONES \

Figura 4.9. Ejemplo de obtencién de secuencia codificada sin repeticiones.
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Por ultimo, cabe destacar que durante el codificado en la Fase de Entrenamiento, es necesario
almacenar la longitud minima de entre todas las secuencias sin repeticiones obtenidas para las
grabaciones del gesto que se esté entrenando, y con este valor, limitar la longitud de dichas
secuencias, con el objetivo de homogeneizar completamente los datos que se almacenaran en
la Libreria de Gestos.

Un ejemplo de esto se puede ver en la figura 4.10 que se muestra a continuacion, para el caso
de dos grabaciones de un mismo gesto:

SECUENCIAS SIN REPETICIONES Longitud SECUENCIAS FINALES
minima: 5
Grabacion 1 Y Grabacion 1
Grabacion 2 7 Grabacien 2

Figura 4.10. Ejemplo de obtencion de secuencias de caracteristicas observables finales.

4.5. Entrenamiento de libreria de gestos

En la etapa de entrenamiento de gestos quirdrgicos, se obtienen los parametros
correspondientes a los diagramas de los Modelos Ocultos de Markov que describiran cada
uno de estos gestos (ver Anexo B). De esta forma, cada uno de los gestos que se desean
modelar vendra caracterizado por un par de matrices A y B de probabilidad: por un lado, la
matriz A sirve para representar la distribucion de probabilidades de transicion entre acciones
bésicas o estados (qi), y por otro lado, la matriz B almacena la distribucion de probabilidades
de caracteristicas observables (0;) en cada accion basica o estado (gi). En la figura 4.11 se
puede observar un ejemplo de las dos matrices comentadas con las variables que relacionan
escritas en la parte izquierda en vertical, y en la superior horizontal de las mismas:

80202 05 03 0 0 0 0 0

kM0 02 015 015 01 02 0 02 O

e 0 0 02 03 01 01 01 01 01

.l 02 01 0 o o0t 01 0 0 02 03
Matnz B

0
¢ 01 02 01 01 03 01 01 0O O 0
0
1]

Figura 4.11. Ejemplo de matrices A y B de probabilidad.
En este caso, las matrices de dicha figura representan un modelo formado por cinco estados o
acciones basicas y diez caracteristicas observables diferentes. Por un lado, los elementos de la

matriz A contienen los valores de probabilidad de transicion de un estado concreto a otro, y
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por otro, los componentes de la matriz B indican la probabilidad de que en un estado se emita
una caracteristica observable determinada. Ademas, ambas matrices deben cumplir la
condicion de que la suma de sus elementos por filas sea igual a 1.

El nimero de caracteristicas observables (0i) se puede obtener de ensayos experimentales una
vez que se han recogido todos los gestos que se desean modelar, estableciendo dicho valor
mediante la expresion 4.6, en funcion del nimero de pardmetros fisicos elegidos y del
numero de centroides utizados, tal y como se comenta en el apartado 4.4.2. El nimero de
estados o0 acciones basicas (qi) se determina mediante un proceso iterativo de prueba-error en
el que se comprueban los resultados que proporciona el algoritmo de reconocimiento
Forward-Backward (explicado en el Anexo B) para diferente niUmero de estados.

Para el proceso de entrenamiento, es necesario definir un par de matrices A y B iniciales que
permitan a los algoritmos establecer como puede evolucionar la red de Markov. Mientras que
la matriz B puede definirse inicialmente con igual probabilidad para todos sus componentes,
la matriz A inicial puede presentar diferentes configuraciones en funcién de la evolucion
esperada de los estados del modelo.

En la figura 4.12 se puede ver un ejemplo de matriz B inicial, asi como algunas estructuras
diferentes de la matriz A, donde las transiciones de color azul son las posibles y las marcadas
en gris tienen probabilidad de salto entre estados igual a cero.

Matriz A tridiagonal

Matnz A ergodica

Matriz B

Figura 4.12. Diferentes topologias para la matriz de estados (A) y matriz de caracteristicas
observables (B).

En primer lugar, se muestra una matriz A ergddica, es decir aquella en la que todos los
estados se encuentran conectados entre si. Esto posibilita que cada estado pueda alcanzarse
desde cualquier otro tras un namero finito de pasos, ya que se permiten transiciones tanto
hacia adelante como hacia atrés.
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Por otro lado, la matriz A puede adoptar la forma triangular superior, con la que se permite
Unicamente avanzar hacia cualquier otro estado sin posibilidad de retroceder a estados
anteriores. En tercer lugar, se puede observar una topologia en la que s6lo se permiten las
transiciones de un estado a si mismo o al siguiente estado méas contiguo. Por ultimo, se
encuentra una configuracion en la que se permiten transiciones de un estado a si mismo, asi
como de retroceso o0 avance en el diagrama, aunque sélo a aquellos estados que se encuentran
maés contiguos.

Una vez declaradas dichas matrices, el procedimiento consiste en utilizar el Algoritmo de
Baum-Welch para el proceso de entrenamiento (explicado en el Anexo B). Dicho algoritmo
permite ajustar adecuadamente los valores de las matrices A y B para modelar cada uno de
los gestos. Para ello, ademas de las matrices iniciales comentadas previamente, se requiere de
un conjunto de secuencias que permitan modelar los patrones de movimiento de la mano, y
estas son precisamente las secuencias de caracteristicas observables (So) obtenidas segun el
procedimiento que se detalla previamente en el apartado 4.4.2.

Como resumen del proceso de entrenamiento, se puede ver el esquema que se muestra en la
figura 4.13:

Secuencia de caracteristicas observables (So)

l

ALGORITMO

BAUM-WELCH -
LIBRERIA DE

GESTOS

S

HMMs de
los gestos

Figura 4.13. Entrenamiento de los HMMs mediante el algoritmo de Baum-Welch.

Cabe destacar que para que el modelado sea adecuado, es necesario disponer un nimero de
grabaciones suficiente de cada gesto de las que obtener las secuencias utilizadas para el
entrenamiento. Con esto se consiguen ajustar los valores de probabilidad asociados a las
transiciones posibles entre los estados definidos en las redes de Markov.

Como resultado de aplicar este algoritmo, se obtienen las matrices A y B por cada gesto que
se desea modelar, y estas se almacenan en la libreria de gestos que se afiadira en el sistema.

Dicha libreria sirve como base en el proceso de reconocimiento en linea, ya que el modelado

36



probabilistico de los movimientos realizados en las grabaciones de entrenamiento permitird
evaluar si en una intervencion dada se ha realizado un gesto.

Ademas, cabe destacar que este procedimiento debe realizarse para cada sujeto que utilice el
sistema, de forma que se adapte con mayor precision al individuo del que se pretenden
reconocer los gestos.

4.6. Reconocimiento de gestos

En esta fase se detalla el proceso de deteccion de gestos tal y como se muestra en la figura
4.14:

Localizaciéon de la mano no diestra del cirujano

v

PROCESADO DE DATOS

PREPROCESADO DE DATOS

:

CODIFICADO DE DATOS

Secuencias de caracteristicas
observables (So)

LIBRERIA DE ALGORITMO

FORWARD-
BACKWARD

HMMs de Gesto mas probable
los gestos

Figura 4.14. Esquema del sistema de reconocimiento de gestos quirdrgicos.

Como se puede observar en dicha figura, en dicho proceso participa el médulo de Procesado
de Datos comentado en el apartado 4.4, asi como un modulo reconocedor propiamente dicho,
representado mediante el bloque Algoritmo de Forward-Backward. Ambos modulos
interacttan teniendo como base la localizacion de la mano no diestra del cirujano, y con el
objetivo final de permitir reconocer gestos en tiempo real. Esto es posible gracias a que se
comparan secuencias de caracteristicas observables con los patrones de movimiento de la
mano almacenados en la Libreria de Gestos, y se devuelve el gesto mas probable.
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Para ello, en primer lugar el modulo de Procesado de Datos recibe datos de la localizacion de
la mano no diestra del cirujano. El procedimiento a seguir por dicho modulo es similar al
comentado en el apartado 4.4, sin embargo, cabe destacar algunas diferencias:

A priori, no se sabe cual es el gesto que se esta realizando, por lo que a partir de los
datos de localizacion de la mano se deben codificar tantas secuencias como gestos
incluya el sistema. Asi, para el caso de un sistema genérico, se codificarian n
secuencias o;j correspondientes a los n gestos entrenados (So1, So2, ..., Son).

La grabacion del gesto a reconocer debe de ser comparable con las grabaciones
utilizadas para el sistema de entrenamiento. Para ello, es necesario realizar la
homogeneizacion de pardmetros tales como la duracion de la grabacion o el nimero
de muestras en el Preprocesado de Datos, para que la salida proporcionada por el
sistema de reconocimiento posterior sea valida.

Ademas, es necesario proporcionar al médulo de Codificado de Datos los valores de
los centroides obtenidos en la etapa de entrenamiento de los gestos, asi como la
longitud minima de las secuencias de caracteristicas observables, para permitir una
codificacion basada en los mismos criterios que en las grabaciones del sistema de
entrenamiento.

En la figura 4.15 se pueden observar de forma resumida los parametros necesarios para
realizar el ajuste de los datos necesario para el reconocimiento:

— PROCESADO DE DATOS
A PREPROCESADO DE DATOS

Centroides de cada parametro

Localizacién de la mano no diestra del cirujano
Por cada gesto:
Duracién maxima *

:

CODIFICADO DE DATOS

Por a

— Sot Sez Sos So Son

Figura 4.15. Obtencidn de secuencias de caracteristicas observables en el proceso de

reconocimiento.
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Una vez codificadas y limitadas las secuencias a la longitud minima dada por el sistema de
entrenamiento, el algoritmo de Forward-Backward permite calcular la probabilidad (pi) de
cada gesto, gracias a que cada secuencia obtenida se compara con los HMM que representan
a los gestos entrenados. Estos valores de probabilidad vienen dados en escala logaritmica,
debido a que son valores muy pequefios.

En este punto, el problema consiste en encontrar el modelo que mejor se adapte a la
secuencia que le corresponde, y con esto, determinar qué gesto es mas probable que se haya
producido, o si no se ha detectado ninguno con suficiente confianza. Se puede observar un
esquema mas detallado del proceso de reconocimiento en la figura 4.16:

So1 So2 So3 Soi Son

LIBRERIA DE

ALGORITMO
FORWARD-BACKWARD

HMMs de
los gestos

Gesto mas probable

Figura 4.16. Esquema detallado del proceso de reconocimiento.

A partir de las salidas proporcionadas por el algoritmo de Forward-Backward, se puede
extraer el modelo que posee un valor de probabilidad pi mas alto para las secuencias de
observaciones obtenidas. Sin embargo, para que el reconocimiento realizado sea valido, se
dispone de varios criterios mas que permiten garantizar que en la deteccion no se han
producido falsos positivos, es decir, que no se ha determinado que el gesto mas probable es el
primero por ejemplo cuando no se estaba realizando ningin gesto, o cuando se estaba
realizando cualquier otro incluido en la libreria de gestos.
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Entre estos criterios, cabe la pena destacar los siguientes:

Supongamos que la longitud de la secuencia de observaciones obtenida durante el
proceso de reconocimiento para el gesto i (longSei) es menor que la longitud
minima de las secuencias obtenidas durante el proceso de entrenamiento del gesto i
(longMinSecEntrG;), tal y como se muestra en la expresion 4.9:

longS,; < longMinSecEntrG; (4.9)

En dicho caso, puede considerarse que en la grabacion a reconocer no se habra
producido el gesto i, ya que el entrenamiento incluye suficientes repeticiones de
dicho gesto como para determinar un valor umbral minimo de caracteristicas
observables que se han de producir para poder afirmar que dicho gesto se ha
producido.

Ademas, ya que en estas secuencias se almacenan Unicamente las variaciones entre
caracteristicas observables, una longitud menor que la minima esperada implicara
que los parametros relevantes para ese gesto apenas han variado, lo que justifica la
decision tomada.

En el caso de que se obtenga un valor de probabilidad infinito para uno de los
gestos, este queda descartado. Como se ha comentado anteriormente, los valores de
probabilidad vienen dados en escala logaritmica, y si se obtiene un valor de infinito
se puede deducir que el logaritmo se esta aplicando a un valor muy cercano a cero,
es decir, con una probabilidad tan baja que la operacién no esté definida.

Desde el punto de vista matematico de los HMM, se puede entender que se
obtengan estos valores como consecuencia de que en las matrices B (de
probabilidad de que en un estado gi aparezca una caracteristica observable o
determinada) las probabilidades asociadas a la secuencia de entrada que se le pasa
al algoritmo sean muy bajas o incluso nulas, debido a que dichas caracteristicas no
son las que habitualmente aparecen en el gesto en cuestion, y por tanto no es
posible avanzar adecuadamente a lo largo de la red de Markov.

Si no ocurre ninguna de las dos situaciones comentadas previamente, entonces se
sigue el criterio de comprobar si la probabilidad obtenida para el gesto i (pi) es
igual o superior a la mitad de la probabilidad minima de las grabaciones utilizadas
en el sistema de entrenamiento para ese gesto (probMinSecEntrG;), tal como se
puede ver en la expresion 4.10:

probMinSecEntrG;
pi = >

(4.10)

40



En dicho caso, la secuencia Soi puede corresponder al gesto i que se esta evaluando.
Esto tiene el objetivo de descartar aquellas secuencias cuya probabilidad es muy
pequefia, y se ha considerado que partir de las probabilidades de las grabaciones
utilizadas en el entrenamiento del gesto i puede servir como base para resolver este
problema.

Como resumen, se pueden ver en el diagrama de flujo que se muestra en la figura 4.17
los criterios para determinar si es posible que se haya producido un determinado gesto
en una grabacion:

longSei < longMinSecEntrGi

!

ALGORITMO
FORWARD-BACKWARD

v

L_ﬂ

A 4

CGesto I descartado}
NO
probMinSecEntrG;
pi 2 >

SI
4

C Gesto 7posible )

Figura 4.17. Diagrama de flujo con criterios de decisidn en el proceso de reconocimiento.

Aplicando este procedimiento a todas las secuencias de caracteristicas observables obtenidas,
se puede llegar a cualquiera de las siguientes situaciones:

— Que todos los gestos queden descartados en dicha grabacion, bien por los criterios
de probabilidad o de longitud de las secuencias, con lo que se concluiria que no se
ha identificado ningan gesto.
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— Que se detecte mas de un gesto como posible, en cuyo caso no se podra afirmar
con seguridad el reconocimiento en la grabacion.

— Que se detecte un solo gesto como posible, en cuya situacién finaliza el proceso
devolviendo el gesto reconocido.

El diagrama de la figura 4.18 que se observa a continuacion nos permite esquematizar los
casos que pueden darse en el proceso de reconocimiento.

Gestos

descartados

Gestos
posibles

:Se han descartado
todos los gestos?

NO —

SI

¥

(Hay mas de un
gesto posible?

‘No se ha identificado Gesto

SI NO

ningun gesto’ identificado

Figura 4.18. Diagrama de flujo con las situaciones posibles en el sistema de reconocimiento.

De esta forma, el sistema de reconocimiento finaliza con la emision del gesto identificado, o
bien con la emisién de un mensaje indicando que no se ha identificado ningun gesto si no se
dispone de suficiente certeza para distinguirlo.

4.7. Conclusiones

En este capitulo se ha propuesto la metodologia utilizada en el desarrollo de un sistema de
reconocimiento de gestos quirtrgicos para cirugia laparoscépica asistida por la mano, con el
objetivo de implementar una interfaz capaz de actuar en funcion del gesto realizado por el
cirujano durante la maniobra quirdrgica. De esta forma, es posible dotar a un sistema robotico
quirdrgico de la capacidad de colaborar con el cirujano en determinadas tareas, mediante
comandos directos dictados por este.

42



Para comprender el sistema, se ha comentado el funcionamiento de los procesos y modulos
utilizados desde la obtencion de la localizacion de la mano hasta un modulo de
reconocimiento, pasando por una fase de procesamiento de datos, en la cual se han tratado y
sincronizado los datos obtenidos. De igual forma, se ha detallado la fase de entrenamiento,
necesaria para entrenar los modelos que se han de utilizar para el reconocimiento posterior.

El modelado de los gestos es posible gracias a la creacion de una libreria de modelos
estocasticos con los patrones de movimiento realizados durante una intervencion. Para ello,
se han utilizado los Modelos Ocultos de Markov, con los que se representan y analizan
secuencias de caracteristicas observables producidas durante la ejecucion de los movimientos
de la mano.

La topologia inicial de los Modelos Ocultos de Markov es funcién del tipo de sistema que se
desea modelar, los gestos que se desean reconocer, la flexibilidad permitida en la evolucion
entre los distintos estados y el numero de caracteristicas observables establecidas. Una vez
establecida la topologia de los modelos de los gestos, se lleva a cabo un proceso de
entrenamiento para obtener las matrices A y B que caracterizan cada gesto incluido en el
sistema.

Por otro lado, cabe destacar que los patrones que forman la libreria de gestos deben formarse
a partir de los datos extraidos del usuario que vaya a utilizar el sistema, y el modelado que
mejor representa los movimientos realizados por la mano es aquel que ha sido entrenado con
un gran namero de repeticiones para cada uno de los gestos.

Finalmente, se ha comentado como el sistema de reconocimiento es capaz de identificar un
gesto en una determinada grabacion, gracias a la comparacion entre secuencias de
caracteristicas observaciones obtenidas y los patrones almacenados en la libreria de gestos.
Asi mismo, se ha detallado mediante diagramas de flujo algunos de los criterios utilizados en
el moédulo de reconocimiento para el disminuir la aparicion de falsos positivos en la
identificacion.
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Capitulo 5: Implantacion y experimentos

5.1. Introduccion

En los capitulos anteriores se ha planteado, por un lado, la problematica a cubrir con el
desarrollo de una interfaz que permita el reconocimiento de gestos, y por otro, los desarrollos
tedricos necesarios para implantar cada uno de los modulos que constituyen dicha interfaz,
con el objetivo de comprender el funcionamiento del sistema.

El presente capitulo describe en primer lugar las arquitecturas hardware y software
propuestas para implantar el sistema con el objeto de incluirlo en una plataforma robética
dotada de una arquitectura basada en el entorno ROS, incluyendo una breve descripcion de
cada uno de los componentes utilizados. Posteriormente, se detalla el proceso de modelado de
gestos quirdrgicos a través de ensayos realizados por diferentes usuarios. Asi mismo, se
incluyen diferentes experimentos realizados para comprobar como varia el reconocimiento en
funcidn del uso de diferentes topologias de los HMMs en la fase de entrenamiento.

Una vez validada la topologia a utilizar, se realizan una serie de experimentos con el objetivo
de demostrar que el sistema de reconocimiento de gestos funciona correctamente, y
determinar si afecta lo familiarizados que estén los diferentes usuarios con el Leap Motion
con el indice de acierto del sistema.

Por otro lado, hay que mencionar que los experimentos expuestos en este capitulo tienen
como objetivo validar una metodologia para la deteccion de gestos en cirugia laparoscopica
asistida por la mano, y su integracion en un entorno ROS. Pese a que dichos experimentos
son realizados mediante el dispositivo Leap Motion (tal y como se detallard en el apartado
5.2), sus resultados son completamente extrapolables al entorno de una intervencién donde se
utilice un guante quirdrgico sensorizado, dispositivo con el que se tiene planteado utilizar el
sistema de deteccion de gestos.

5.2. Implantacion del sistema
Para comprender el modelado y reconocimiento de gestos planteado, se ha decidido explicar
por un lado los componentes utilizados desde el punto de vista hardware, y posteriormente

los componentes software.

5.2.1. Arquitectura hardware

En primer lugar se detalla el entorno hardware, el cual incluye un sistema de adquisicion de
datos de la localizacion de la mano del cirujano, que permite registrar los movimientos que
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éste realiza durante la intervencion, asi como un dispositivo que permite el almacenamiento y
tratamiento de los datos obtenidos. En la figura 5.1 que se muestra a continuacion pueden
observarse los dispositivos utilizados para recoger las grabaciones de los gestos utilizadas
tanto para las fases de entrenamiento como para validar el sistema de reconocimiento:

Ordenador portatil

Leap Motion

Figura 5.1. Plataforma hardware utilizada para el modelado y reconocimiento de gestos.
Leap Motion

En el caso del sistema de adquisicion de datos, se ha utilizado el componente Leap Motion
(ver figura 5.2), un dispositivo usb periférico cuyo objetivo es sensar el movimiento de las
manos en 3D, lo que puede permitir interactuar con computadores e incluso mejorar
experiencias de realidad virtual conjuntamente con dispositivos tales como Oculus Rift (un
casco de realidad virtual que permite la inmersion total en campos como videojuegos, la
educacion o el cine).

LEAP

MOTION

=Ml

AC

wwwwwwwwww

Figura 5.2. Dispositivo Leap Motion.

46



Dicho dispositivo estd constituido internamente por dos cdmaras, tres LEDs infrarrojos y un
microcontrolador, tal y como se muestra en la figura 5.3:

LEDs

Microcontrolador

Camaras

Figura 5.3. Disposicion de componentes internos del dispositivo Leap Motion.

En primer lugar, las camaras se encargan de capturar imagenes constantemente, lo que
permite determinar la localizacion de las articulaciones y de algunos otros puntos de interés
en las manos del usuario que usa el dispositivo. Para ello, cada una de las camaras cuenta con
un sensor monocromatico sensible a la luz infrarroja, con una longitud de onda de 850 nm.
Estos sensores pueden trabajar a una velocidad de hasta 200 fps dependiendo del rendimiento
del equipo al que se conecte el dispositivo.

Por otro lado, los LEDs se encargan de iluminar la zona de cobertura del dispositivo en el
espectro de luz infrarroja, a una longitud de onda de 850 nm, y varian su iluminacion
dependiendo de la luz del entorno, para asegurar una misma nitidez de imagen. Dichos LEDs
se encuentran separados entre si mediante barreras de plastico, para asi garantizar que la
iluminacion sea uniforme en toda la zona de cobertura. Ademas, de esta forma se protege a
los sensores dpticos de una posible saturacion de luz, ya que con dicha disposicion la luz
infrarroja no les ilumina directamente.

Por dltimo, el microcontrolador consiste en un circuito integrado utilizado como sistema
basico de entrada y salida (BIOS). Contiene el programa que controla al dispositivo, y se
encarga de recoger informacion de los sensores para luego enviarla al controlador (driver)
instalado en el ordenador, asi como de otras actividades basicas tales como regular la
iluminacion.

Ordenador portatil

Como dispositivo de almacenamiento y tratamiento de datos se ha utilizado un ordenador
portatil con sistema operativo Ubuntu 14.04 LTS, con ROS configurado y con los nodos
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necesarios para la adquisicion y visualizacion de la localizacion de las manos. Ademas,
dispone de Matlab 2016a para permitir el tratamiento de los datos obtenidos, como se
detallara en el apartado posterior.

5.2.2. Arquitectura software

A continuacidn se describe la arquitectura software utilizada para posibilitar la comunicacion
entre dispositivos a través de un entorno ROS, para iniciar y finalizar las grabaciones de
datos, asi como para permitir el ajuste y sincronizacion de los datos obtenidos.

Entorno ROS

La plataforma ROS consiste en un “meta-sistema operativo” de cddigo abierto que
proporciona un conjunto de librerias y herramientas para robots, lo que permite a
desarrolladores software crear aplicaciones robéticas con mayor facilidad, asi como integrar
diferentes plataformas robdticas dentro de una red que permite la comunicacion entre ellas.
Entre sus principales caracteristicas, destaca su disefio distribuido y modular, la abstraccién
del hardware, el control de dispositivos a bajo nivel o el envio de mensajes entre procesos.

Para comprender el funcionamiento bésico de ROS, hay que destacar los principales
elementos que lo componen:

— Nodos: Un nodo es un proceso ejecutable que usa ROS para comunicarse con otros
nodos, cumpliendo una funcion especifica. Son la estructura mas bésica de toda
arquitectura basada en ROS, y son compilados, ejecutados y gestionados
individualmente unos de otros mediante un nodo principal, denominado nodo
roscore.

— Mensajes: Los mensajes son tipos de estructuras de datos que permiten la
comunicacion interna entre nodos de forma asincrona. Pueden incluir tipos de
datos primitivos, arrays de datos o estructuras.

— Topics: Son intermediarios en la comunicacion entre nodos, ya que actian como
sistema de transporte a través del cual se intercambian mensajes. Los nodos pueden
publicar mensajes en un topic o bien suscribirse a estos; de esta forma, si un nodo
publica un determinado mensaje en un topic, todos los nodos que estén suscritos a
éste lo leeran. Puede haber multiples nodos publicadores y suscriptores para un
mismo topic, y de igual forma, un mismo nodo puede publicar y/o suscribirse a
multiples topics.
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— Servicios: Los servicios son transacciones sincronas entre nodos, basadas en la
arquitectura cliente/servidor, en las que un nodo acttia como cliente realizando una
peticion a otro nodo, y este proporciona una respuesta actuando como servidor,
bien en forma de mensaje con datos o actuando como controlador de algun
componente robotico presente en la plataforma.

Por otro lado, cabe destacar que todo el software de ROS estd organizado en paquetes, cuyo
objetivo es ofrecer una funcionalidad determinada conteniendo nodos, conjuntos de datos,
tipos de mensajes definidos por el usuario, archivos de configuracion u otros elementos.
Precisamente, para el desarrollo de este trabajo se han creado varios paquetes ROS:

e Paquete 1: rtt_dev_leapmotion: Este paquete dispone de un nodo encargado de
publicar las lecturas proporcionadas por el dispositivo Leap Motion en diferentes
topics dentro del entorno ROS. Ademas, permite observar la localizacion de los
distintos sistemas de coordenadas proporcionados para ambas manos mediante un
visualizador de ROS denominado rviz, tal y como se puede ver en la figura 5.4:

Figura 5.4. Visualizacion de sistemas de coordenadas de las manos mediante la
herramienta Rviz.

e Paquete 2: graba_datos: En este otro paquete se ha programado mediante codigo en
C++ un men0 con varias opciones a elegir, cada una con una tarea asignada. Entre
dichas tareas destacan:

o La posibilidad de realizar grabaciones de los datos proporcionados por Leap
Motion durante la ejecucion de un gesto.

o Elegir cuéles de los topics publicados se desean almacenar.

o Obtener informacion sobre alguna grabacion ya almacenada.
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o Establecer el directorio de almacenamiento.
o Obtener un subconjunto de datos de las grabaciones.

Para su funcionamiento, dicho cddigo estd basado en rosbag, una herramienta de ROS para
grabar, reproducir y modificar archivos de registro (bags) con los mensajes que recibe el
nodo roscore.

Posteriormente, gracias a la toolbox de Matlab “Robotic Toolbox System”, se ha creado un
topic denominado /gestoldentificado, donde Matlab, que actda como nodo publicador, puede
enviar mensajes directamente sobre ROS con los gestos identificados tras pasar grabaciones
por el sistema de reconocimiento. En la figura que se muestra a continuacion se puede ver un
ejemplo de cdmo ocurriria esto:

== rosinit

Initializing ROS master on http://arturo-SATELLITE-L850-118:11311/.

Initializing global node /matlab_global node 06960 with ModelURI http://arturo-SATELLITE-LSS0-115:378381/

== bag='Grabacion3l.bag';

== reconoceGesto(bag, maxT,maxMuestras, centroides, LongltudMinimaSecuenclas, AGestos, BGestos, probabilidadMinimal ;
Archivo seleccionado: Grabacion3l.bag

Puede ser el gesto 1. Probabilidad -1.4194.

Mo parece ser el gesto 2. Probabilidad infinita.

Mo parece ser el gesto 3. Longitud de secuencia (1) menor de longitud minima.
Mo parece ser el gesto 4. Longitud de secuencia (1) menor de longitud minima.

Gesto i1dentificado: 1

arturo@arturo-SATELLITE-L850-118: ~
arturo@arturo-SATELLITE-LB50-118: ~ 80x24

Figura 5.5. Ejemplo de publicacion de mensaje con el gesto identificado sobre ROS.

Como se puede observar, se adjuntan una captura de la ventana de comando de Matlab, y una
ventana de terminal de Ubuntu. En Matlab, se muestra la inicializacion de un nodo maestro o
roscore mediante el comando “rosinit™”, asi como la llamada a la funcioén “reconoceGesto”
con los parametros necesarios para determinar el gesto producido en el archivo
“Grabacion31.bag”. Tras esto, se muestran los resultados obtenidos. Por otro lado, en la
ventana de terminal se muestra la suscripcion al topic de interés mediante el comando
“rostopic echo /gestoldentificado”, y codmo se recibe que se ha identificado el primer gesto.
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De esta forma, tanto el dispositivo Leap Motion como el sistema de reconocimiento de gestos
quedan integrados en la arquitectura de la plataforma robotica del grupo de investigacion de
Robdtica Médica de la Universidad de Malaga, cerrando uno de los objetivos principales del
trabajo.

MATLAB

MATLAB es una herramienta de software matematico que ofrece un entorno de desarrollo
integrado con un lenguaje de programacion propio basado en matrices. Esta plataforma esta
optimizada para resolver problemas de ingenieria y cientificos, permitiendo analizar y disefiar
sistemas con grandes cantidades de datos, para lo cual dispone de gran cantidad de
funcionalidades en campos como procesamiento de sefiales, robotica, comunicaciones, disefio
de control, etc.

En el caso de este trabajo, ha servido como entorno donde procesar, recortar y sincronizar las
grabaciones de datos almacenadas previamente en archivos bag, siguiendo el proceso
comentado en el Capitulo 4. De igual forma, ha permitido crear las funciones necesarias para
llevar a cabo el reconocimiento de gestos, y como se ha comentado previamente, crear los
nodos necesarios para poder comunicar dicho reconocimiento al entorno ROS.

5.3. Descripcion de los experimentos

En este apartado se describe el procedimiento que se ha llevado a cabo para validar el sistema
de reconocimiento de gestos quirurgicos. En primer lugar, se exponen los objetivos que se
desean alcanzar en el estudio. Tras esto, se describen los gestos registrados para evaluar el
funcionamiento del reconocedor, asi como los parametros fisicos utilizados para el codificado
de secuencias de caracteristicas observables. Posteriormente, se define la bateria de
experimentos utilizada, asi como las tareas que se van a realizar y los datos registrados para
evaluar el funcionamiento del sistema. Finalmente, se realiza un analisis de los resultados
obtenidos, discutiendo acerca de la validez del trabajo desarrollado.

5.3.1. Objetivo

El objetivo principal consiste en validar un sistema de reconocimiento de gestos aplicable a
intervenciones realizadas mediante cirugia laparoscopica asistida por la mano.

Por otro lado, la realizacion de experimentos pretende establecer la topologia de los Modelos
Ocultos de Markov mas adecuada para representar los gestos quirurgicos. Para ello, se
analizara como afecta dicha topologia a la respuesta del sistema de reconocimiento y se
seleccionara aquella que proporcione mejores resultados.
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5.3.2. Gestos registrados

Para implantar el sistema de reconocimiento es necesario definir una serie de gestos
quirdrgicos que permitan validar su correcto funcionamiento. Cabe destacar que en los gestos
elegidos deben tenerse en cuenta pardmetros fisicos que sean diferenciadores entre un gesto y
otro. Con esto, se evita que en el sistema de reconocimiento se puedan producir secuencias de
etiquetas que puedan dar lugar a error al reconocer en una determinada grabacion, debido a
que dichas secuencias sean similares para un gesto y otro. En este caso, se han decidido
modelar cuatro gestos, con los parametros fisicos y la funcionalidad inicial que se detalla a
continuacion:

Gesto 1

Descripcion: Se introduce la mano izquierda de forma horizontal (con la palma mirando
hacia abajo), y se produce un giro de unos 180 grados hacia la izquierda (alrededor del eje del
brazo), de forma que por un instante la palma quede mirando hacia arriba. Posteriormente, la
palma se gira hasta volver a la posicion inicial del giro, quedando la palma hacia abajo, y se
extrae la mano de forma horizontal. Dicho movimiento se puede observar esquematicamente
en la figura 5.6:

Figura 5.6. Esquema del movimiento producido durante el gesto 1.
Parametros fisicos utilizados:

P1. Angulo entre los ejes z de sistema de referencia de la palma de la mano y sistema de
referencia de Leap Motion.

P2. Angulo entre el eje y del sistema de referencia de la punta del dedo indice y el eje x del
sistema de referencia de Leap Motion.

P3. Angulo entre el eje x de la mufieca y el eje y del sistema de referencia de Leap Motion.

Funcionalidad prevista: Comandar a un brazo robético quirargico el desplazamiento de la
Optica hacia la izquierda.
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Gesto 2

Descripcion: Se introduce la mano izquierda de forma horizontal con la palma mirando hacia
abajo, y se produce un giro de mufieca hacia la derecha de unos 30 grados, manteniendo en
todo momento la palma mirando hacia abajo y en posicion horizontal. Se vuelve a la posicion
inicial anterior al giro, y se vuelve a repetir el mismo movimiento, para identificar el gesto
mediante dos "tics". Posteriormente, la palma vuelve a la posicion inicial, y se extrae la
mano. Dicho movimiento se puede observar esquematicamente en la figura 5.7:

Figura 5.7. Esquema del movimiento producido durante el gesto 2.
Parametros fisicos utilizados:

P1. Angulo entre el eje x del sistema de referencia de la palma de la mano vy el eje y del
sistema de referencia de Leap Motion.

P2. Angulo entre el eje z del sistema de referencia de la punta del dedo indice y el eje x del
sistema de referencia de Leap Motion.

P3. Angulo entre el eje z del sistema de referencia de la mufieca y el eje x del sistema de
referencia de Leap Motion.

Funcionalidad prevista: Comandar a un brazo robético quirargico el desplazamiento de la
Optica hacia la derecha.
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Gesto 3

Descripcion: Se introduce la mano izquierda de forma horizontal con la palma mirando hacia
abajo y con los dedos indice y medio extendidos en forma de tijera abierta, mientras que los
dedos mefiique y anular se encuentran apoyados sobre la palma. Posteriormente, se cierran
dedos indice y corazon simulando el cierre de una tijera. Se vuelven a abrir y a cerrar (para
identificar el gesto con dos cierres). Posteriormente, se vuelven a abrir indice y corazon, y se
extrae la mano. Dicho movimiento se puede observar esquematicamente en la figura 5.8:

Figura 5.8. Esquema del movimiento producido durante el gesto 3.
Parametros fisicos utilizados:

P1. Distancia entre el sistema de referencia de la punta del dedo indice y el sistema de
referencia de la punta del dedo corazon.

P2. Distancia entre el sistema de referencia medial del dedo indice y el sistema de referencia
medial del dedo corazén.

P3. Angulo entre el eje z del sistema de referencia de la punta del dedo indice y el eje z del
sistema de referencia del dedo corazon.

Funcionalidad prevista: Comandar a un brazo rob6tico quirdrgico el inicio de la etapa de
diseccidn-coagulacion.

54



Gesto 4

Descripcion: Se introduce la mano izquierda en forma de pinza abierta, con la palma en
horizontal mirando hacia abajo. Posteriormente, se cierran los dedos indice, medio, anular y
mefique sobre el pulgar y se abre hasta la posicion inicial. Se vuelve a cerrar y a abrir la
"pinza", y se extrae la mano en la misma postura que se introdujo al inicio del gesto. Dicho
movimiento se puede observar esquematicamente en la figura 5.9:

Figura 5.9. Esquema del movimiento producido durante el gesto 4.

Parametros fisicos utilizados:

P1. Distancia entre el sistema de referencia de la punta del dedo indice y el sistema de
referencia de la punta del dedo pulgar.

P2. Distancia entre el sistema de referencia de la punta del dedo corazon y el sistema de
referencia de la punta del dedo pulgar.

P3. Distancia entre el sistema de referencia de la punta del dedo mefique y el sistema de
referencia de la punta del dedo pulgar.

Funcionalidad prevista: Comandar a un brazo rob6tico quirdrgico la necesidad sostener
ciertos 6rganos para facilitar la tarea del cirujano.
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Por ultimo, se puede ver la evolucion media de los parametros fisicos elegidos para uno de
los gestos en las siguientes figuras:
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Figura 5.10. Evolucion media de los parametros fisicos del gesto 1 para grabaciones de los 4
gestos elegidos.
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Figura 5.11. Evolucion media de los parametros fisicos del gesto 2 para grabaciones de los 4
gestos elegidos.
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Figura 5.12. Evolucion media de los parametros fisicos del gesto 3 para grabaciones de los 4

gestos elegidos.
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gestos elegidos.
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Como se puede observar, la evolucion de los parametros fisicos tiene una forma caracteristica
para el gesto en cuestion que se esta analizando, y para el resto de gestos, dicha evolucién
difiere mucho, o incluso se mantiene constante en algunos casos, lo que demuestra que
efectivamente los parametros fisicos elegidos permiten diferenciar a un gesto de otro. Gracias
a esto, se simplifica mucho el trabajo del reconocedor, evitando que el sistema de
reconocimiento produzca secuencias de caracteristicas observables muy similares para
diferentes gestos.

5.3.3. Bateria de experimentos y resultados

En este apartado se detalla la bateria de experimentos utilizada para probar y validar cada uno
de los modulos propuestos en el Capitulo 4 para el modelado y reconocimiento de gestos
quirdrgicos.

Como ya se ha comentado en el apartado 5.1, hay que mencionar que en las intervenciones
quirdrgicas se utilizaria un guante sensorizado para determinar la evolucion de la mano
durante los gestos, pero para la implementacion del sistema desarrollado, dicho guante se ha
sustituido por el dispositivo Leap Motion, que actia como un sensor analogo.

Para observar el funcionamiento del sistema, se ha decidido experimentar con cuatro
individuos diferentes. Cada uno de ellos ha realizado 50 grabaciones por cada gesto, y dentro
de estas, 30 se han asignado para el sistema de entrenamiento y 20 para el sistema de
reconocimiento propiamente dicho. De esta forma, las 30 primeras grabaciones realizadas
permiten un ajuste personalizado de los Modelos Ocultos de Markov para cada usuario,
mientras que las 20 grabaciones restantes pasardn por el sistema de reconocimiento y
permitiran determinar el nimero de aciertos que proporciona el reconocedor.

Ademas, entre los individuos que han participado en el estudio, se encuentran varios niveles
de destreza con dicho dispositivo, desde muy habituados a su uso hasta usuarios principiantes
poco familiarizados con el entorno del Leap Motion, lo que nos permitira determinar
posteriormente si este factor es relevante en el porcentaje de aciertos.

Con respecto a las grabaciones utilizadas, es importante destacar que se requiere de unas
condiciones de inicio y de fin de cada grabacion, para detectar en qué intervalo de tiempo se
estd produciendo un gesto. En el caso del presente trabajo, se parte de que las condiciones de
inicio y de fin vienen determinadas por la visibilidad de la mano izquierda.

A continuacion se detallan los experimentos realizados especificando sus objetivos, las tareas
realizadas para llevarlos a cabo, los datos registrados y los resultados obtenidos.

58



Experimento 1

En primer lugar se llevara a cabo un experimento para determinar la topologia inicial de las
matrices de Markov que proporciona mejores resultados para los gestos incluidos en el
sistema. Este se realizard con las grabaciones de un solo individuo, y posteriormente se
utilizara la topologia elegida con las grabaciones correspondientes a los otros individuos.
Como se especifico en el apartado 4.5, hay diversas topologias iniciales para las matrices A
de distribucion de probabilidad de transicion entre estados (gi). A continuacidn se comentan
cada de una de las topologias estudiadas con sus resultados correspondientes.

1. Ergddica. En esta topologia todos los estados se encuentran conectados entre si, lo que
posibilita que cada estado pueda alcanzarse desde cualquier otro tras un nimero finito de
pasos. Esto permite transiciones tanto hacia adelante como hacia atrds. En la tabla 5.1 se
pueden observar los resultados obtenidos:

Grabaciones de | Grabaciones de NUmero de .
Gesto . o . % de Aciertos
Entrenamiento | Reconocimiento Aciertos
1 30 20 20 100.00 %
2 30 20 20 100.00 %
3 30 20 14 70.00 %
4 30 20 17 85.00 %

Tabla 5.1. Resultados del reconocimiento con topologia ergodica.

2. Triangular superior. Con esta forma, Unicamente se permite avanzar en el diagrama de
estados, sin posibilidad de retroceder a estados anteriores. En la tabla 5.2 se pueden observar
los resultados obtenidos:

Grabaciones de | Grabaciones de NUmero de .
Gesto . o . % de Aciertos
Entrenamiento | Reconocimiento Aciertos
1 30 20 20 100.00 %
2 30 20 18 90.00 %
3 30 20 17 85.00 %
4 30 20 18 90.00 %

Tabla 5.2. Resultados del reconocimiento con topologia triangular superior.

59



3. De izquierda a derecha. En esta topologia, se permite Unicamente las transiciones de un
estado hacia si mismo o hacia el siguiente mas contiguo. En la tabla 5.3 se pueden observar
los resultados obtenidos:

Grabaciones de | Grabaciones de NUmero de .
Gesto . o . % de Aciertos
Entrenamiento | Reconocimiento Aciertos
1 30 20 20 100.00 %
2 30 20 18 90.00 %
3 30 20 16 80.00 %
4 30 20 18 90.00 %

Tabla 5.3. Resultados del reconocimiento con topologia de izquierda a derecha.

4. Tridiagonal superior e inferior. Con esta forma se permite la transicion de un estado
hacia si mismo, asi como las transiciones de retroceso o avance en el diagrama a los estados

mas contiguos. En la tabla 5.4 se pueden observar los resultados obtenidos:

Grabaciones de | Grabaciones de NUmero de .
Gesto . o . % de Aciertos
Entrenamiento | Reconocimiento Aciertos
1 30 20 20 100.00 %
2 30 20 18 90.00 %
3 30 20 16 80.00 %
4 30 20 18 90.00 %

Tabla 5.4. Resultados del reconocimiento con topologia triangular superior e inferior.

Como se puede observar, no hay una diferencia notable al utilizar una u otra topologia, por
lo que se podria elegir cualquiera de ellas. En este caso, se ha considerado la estructura de la
matriz A triangular superior en la que solo se permite avanzar en el diagrama de estados
como la configuracion a utilizar para llevar a cabo el resto de experimentos, debido a que

proporciona un porcentaje de aciertos algo superior al resto de topologias.
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Experimento 2

En este experimento se desea evaluar la validez del sistema de gestos desarrollado a lo largo
de este trabajo. Para ello, se va a comprobar empiricamente los resultados que proporciona el
reconocedor para cuatro individuos diferentes.

Por cada sujeto se han realizado un total de 200 grabaciones (50 repeticiones por cada gesto),
de las cuales 30 se han asignado al sistema de entrenamiento, permitiendo el ajuste de las
matrices que caracterizan a los Modelos Ocultos de Markov. Dicho entrenamiento ha
permitido generar las librerias de gestos a partir de la topologia triangular superior
especificada en el apartado 4.5, tras comprobar que proporcionaba resultados ligeramente
superiores al resto de topologias. Por otro lado, las 20 grabaciones restantes se han asignado
al sistema de reconocimiento.

Con respecto a los parametros fisicos, se ha decidido tomar 3 por cada gesto (como se detalla
en el apartado 5.3.2), y a su vez 3 centroides por cada parametro, de forma que se permiten
un total 27 caracteristicas observables diferentes por gesto. Ademas, se han realizado ensayos
experimentales de prueba-error para determinar el nimero de estados méas apropiado para las
redes de Markov, fijando finalmente 5 estados por cada gesto. Experimentalmente, se
identifico que un ndmero superior de estados complicaba el reconocimiento, ya que
disminuian los valores de probabilidad de cada gesto, y que un menor numero de estados
proporcionaba menor numero de aciertos en el reconocimiento, ya que dificultaba la correcta
eleccion del gesto que se habia producido.

A continuacion se pueden observar los resultados obtenidos para los diferentes usuarios.
Cabe destacar que los dos primeros se encontraban habituados al uso de Leap Motion,

mientras que los dos Gltimos individuos apenas habian usado el dispositivo.

Individuo 1. En la tabla 5.5 se pueden observar los resultados obtenidos:

Grabaciones de | Grabaciones de NUmero de .
Gesto . o . % de Aciertos
Entrenamiento | Reconocimiento Aciertos
1 30 20 18 90.00 %
2 30 20 19 95.00 %
3 30 20 18 90.00 %
4 30 20 19 95.00 %

Tabla 5.5. Resultados del reconocimiento del individuo 1.
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Individuo 2. En la tabla 5.6 se pueden observar los resultados obtenidos:

Grabaciones de | Grabaciones de NUmero de .
Gesto . o . % de Aciertos
Entrenamiento | Reconocimiento Aciertos
1 30 20 20 100.00 %
2 30 20 17 85.00 %
3 30 20 17 85.00 %
4 30 20 16 80.00 %

Individuo 3. En la tabla 5.7 se pueden observar los resultados obtenidos:

Tabla 5.6. Resultados del reconocimiento del individuo 2.

Grabaciones de | Grabaciones de NUmero de .
Gesto . o . % de Aciertos
Entrenamiento | Reconocimiento Aciertos
1 30 20 20 100.00 %
2 30 20 11 55.00 %
3 30 20 16 80.00 %
4 30 20 15 75.00 %

Individuo 4. En la tabla 5.8 se pueden observar los resultados obtenidos:

Tabla 5.7. Resultados del reconocimiento del individuo 3.

Grabaciones de | Grabaciones de NUmero de .
Gesto . D . % de Aciertos
Entrenamiento | Reconocimiento Aciertos
1 30 20 20 100.00 %
2 30 20 11 55.00 %
3 30 20 15 75.00 %
4 30 20 10 50.00 %

Tabla 5.8. Resultados del reconocimiento del individuo 4.
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5.3.4. Discusion

El objetivo de estos experimentos ha sido comprobar el funcionamiento de la interfaz basada
en el reconocimiento de gestos durante las intervenciones de cirugia laparoscopica asistida
por la mano. Tras analizar los resultados obtenidos, se puede llegar a la conclusion de que los
algoritmos desarrollados son validos. En resumen, se ha obtenido un 97.5% de acierto del
gesto 1, un 72.5% de acierto del gesto 2, un 82.5% de acierto del gesto 3, y 75% de acierto
para el gesto 4, con lo que se ha alcanzado un porcentaje de acierto global del 82%.

Como se puede observar, los resultados varian en funcién del individuo que realiza las
grabaciones de los gestos. De esta forma, se ha podido ver como el porcentaje de aciertos
disminuye de forma notable para los gestos 2 y 4 en aquellos usuarios que disponen de un
menor nivel de destreza con Leap Motion. Esto demuestra que realmente afecta lo
familiarizado que esté el sujeto con el dispositivo, y que puede ser un factor relevante si se
desea mejorar el reconocimiento de gestos.

Por otro lado, cabe destacar que Leap Motion almacena los sistemas de referencia de la mano
a partir de imagenes, como se comento en el apartado 5.2.1, por lo que si en un momento
dado unos dedos se ocultan con otros, la medicion puede ser imprecisa. Asi, un usuario que
no esté informado o suficientemente familiarizado con este hecho puede realizar grabaciones
que no se correspondan exactamente con el movimiento que realmente esté realizando. Por
tanto, se recomienda que antes de utilizar el sistema, el usuario haga pruebas en las que
observe como se visualiza su mano al realizar diferentes movimientos.

5.4. Conclusiones

En este capitulo se ha detallado en primer lugar el entorno propuesto para implantar el
sistema, incluyendo tanto las arquitecturas hardware como software que se han utilizado, asi
como una breve descripcién de cada uno de los componentes que las constituyen.

Por otro lado, se han verificado los desarrollos tedricos expresados en los capitulos
anteriores. Para ello, se han realizado dos experimentos, el primero con el objetivo de
determinar la topologia inicial mas adecuada a utilizar para los Modelos Ocultos de Markov,
y el segundo con el fin de validar el funcionamiento del sistema de reconocimiento a través
de ensayos experimentales realizados por diferentes usuarios, permitiendo comprobar que
éste funciona de forma satisfactoria.
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Capitulo 6: Conclusiones y trabajos futuros

6.1. Conclusiones

A lo largo de la memoria se han ido exponiendo las tareas realizadas durante el desarrollo de
este trabajo fin de grado, mostrando cémo se han alcanzado todos los objetivos expuestos en
el anteproyecto.

En primer lugar se expuso una introduccion a las técnicas de cirugia minimamente invasiva,
realizando especial hincapié en aquellas relacionadas con la cirugia laparoscopica asistida por
la mano (HALS). Tras esto, se comentaron algunos sistemas de ayuda robotizada,
especialmente interfaces persona-maquina que actuasen en funcién de 6rdenes del cirujano,
destacando las aportaciones del presente trabajo en éste &mbito.

En segundo lugar, se realiz6 una descripcién ideal del entorno quirdrgico utilizado para
intervenciones HALS, a la par que se comentd la problematica existente ante la falta de
interfaces quirdrgicas en estos procedimientos. Posteriormente, se propuso el desarrollo de
una interfaz de comunicacion natural entre cirujano y asistente robdtico, detallando las
hipotesis y simplificaciones llevadas a cabo para realizar el trabajo, asi como la arquitectura
utilizada para resolver el problema.

En tercer lugar, se comentaron paso a paso los algoritmos implementados para el desarrollo
de la interfaz basada en el reconocimiento de gestos. Finalmente se ha dedicado un capitulo a
dos objetivos fundamentales: por un lado, comentar el entorno hardware y software en el que
se implanto el sistema y su integracion en una arquitectura ROS, y por otro lado, a realizar
una serie de experimentos para validar el correcto funcionamiento del sistema de
reconocimiento desarrollado.

6.2. Futuras lineas de desarrollo

Pese a que el reconocedor desarrollado funciona con un porcentaje de acierto elevado para
aquellos usuarios familiarizados con Leap Motion, se pueden encontrar en éste diversos
problemas que pueden plantearse como lineas de desarrollo futuro para la mejora del sistema:

-En primer lugar, la necesidad de mejorar el sistema de adquisicion de datos, ya que la mayor
parte de dificultades que han ido surgiendo derivan de una deteccidn imprecisa de la posicion
de la mano. Esta problematica espera resolverse en el futuro (al menos parcialmente)
mediante la sustitucion de Leap Motion por un guante quirdrgico sensorizado.
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-El segundo problema esta relacionado con la eleccién de los parametros fisicos que
caracterizaran a cada gesto. Durante la ejecucion del presente trabajo, estos parametros se han
elegido manualmente por cada gesto, segun la evolucién cinematica esperada de la mano. Sin
embargo, el desarrollo de un algoritmo que automatizase esta tarea podria simplificar
bastante el proceso, ademas de que permitiria elegir parametros que quizas fuesen ain mas
diferenciadores entre un gesto y otro. Asimismo, se podrian desarrollar algoritmos para
automatizar el niamero de estados 6ptimo o para determinar la topologia mas idénea a utilizar
para los Modelos Ocultos de Markov.

-En tercer lugar, el sistema se ha implementado comprobando su funcionamiento a partir del
almacenamiento de una grabacion, y no directamente en linea como se esperaba. Esto se debe
principalmente a que el sistema se implantd en Matlab, y el tiempo de procesado era elevado
como para reconocer una grabacion online (el gesto se reconoceria con un retardo
importante). Para solucionar esto, se plantea extrapolar el sistema desarrollado a C++,
lenguaje de programacion en el que la ejecucion del codigo desarrollado se produciria de
forma mucho mas rapida.

-Por ultimo, se plantea la necesidad de proponer unas condiciones de inicio y fin de los gestos
que, a diferencia de las usadas en el sistema actual (de visibilidad de la mano con el
dispositivo Leap Motion), sean extrapolables al entorno quirdrgico en el que se pretende usar
un guante quirdrgico sensorizado.
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A. Algoritmo K-means

A.1l. Introduccion

Este anexo tiene por objeto presentar el algoritmo de agrupamiento que ha servido como base
para clasificar en diferentes etiquetas las muestras de distancias y angulos registradas entre
sistemas de referencia de la mano.

A.2. Descripcion del algoritmo

El algoritmo K-means tiene como objetivo la particién de un conjunto de n observaciones en
k grupos o clusters, de forma que cada observacion se incluye dentro del grupo cuyo valor
medio es mas cercano. Este ha sido ampliamente utilizado en areas relacionadas con la
mineria de datos, tales como visién por computador o astronomia.

El funcionamiento del algoritmo es el siguiente: dado un conjunto de observaciones (X1, X2,
X3,...xn), dicho algoritmo construye una particion de las observaciones en k clusters S = {S1,
S2,...8k}, con k < n, a fin de minimizar la suma de los cuadrados dentro de cada grupo, esto
es, la suma de las funciones de distancia entre cada muestra de un conjunto y su centroide (el
centro geométrico de dicho conjunto de datos). En otras palabras, su objetivo es encontrar:

arg min T, T, e s |1x — il |2 (A.1)
-]

Donde y; es la media de las muestras incluidas en S;.

A.3. Implementacion del algoritmo

Hay diversas implementaciones de este algoritmo. El estdndar estd basado en una técnica de
refinamiento iterativo, en la cual se lleva a cabo el siguiente procedimiento:

1) Se sittan K valores en el espacio, que representan los centroides iniciales de los grupos.

mgl), mgl), m,(cl) (A.2)

Tras esto, se repiten de forma iterativa los pasos 2 y 3 que se detallan a continuacién:
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2) Cada componente del vector de observaciones se asigna al grupo que tiene el centroide
mas cercano, basandose en la distancia euclidea:

517 = G s b = mi2Nl < g —mPll V1 <) <K (4.3)

De esta forma, cada observacion x,, va exactamente dentro de un solo grupo Sl.(t), aunque
pudiese ir en dos de ellos por igualdad de distancias a sus correspondientes centroides.

3) Una vez clasificadas todas las muestras del vector, se vuelven a recalcular las posiciones
de los centroides mediante la siguiente expresion:

1
(t+1) _
m; =% E X; (A.4)
i |Si(t)| ]

. )
x,eSi

Esta iteracion continta hasta que el valor de los centroides se mantiene estable, es decir, hasta
el momento en el que el algoritmo converge. Debido a que se trata de un algoritmo heuristico,
no hay ninguna garantia de que se converja al éptimo global, y el resultado puede depender
de los grupos iniciales. Para proceder a dicha inicializacion, es posible encontrar varios
métodos, entre los que destacan los siguientes:

-Método de Forgy: En este caso, se eligen aleatoriamente k observaciones del conjunto de
datos y se utilizan como centroides iniciales. Este tiende a dispersar los centroides iniciales.

-Método de particién aleatoria: Este asigna inicialmente un clUster a cada observacion y
después se procede a la etapa de actualizacion, de forma que el primer centroide de cada
claster viene dado por la media inicial de los valores que le son asignados aleatoriamente al
comienzo del proceso. Este método tiende a ubicar los centroides cerca del centro del
conjunto de datos.
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B. Modelos Ocultos de Markov

B.1. Introduccién

Los Modelos Ocultos de Markov (Hidden Markov Models 0 HMM en inglés) son modelos
con una estructura matematica muy rica, que ofrecen bases tedricas en un amplio rango de
aplicaciones, y que pueden aplicarse a diversos problemas como pueden ser el
reconocimiento del habla o el reconocimiento de maniobras quirdrgicas, gracias a la
caracterizacion de procesos reales en términos de modelos de sefiales.

Para comprender su funcionamiento se ha decidido incluir este anexo, con el que se presentan
los principales aspectos tedricos del modelado estadistico utilizado para desarrollar el sistema
de reconocimiento de gestos de la mano del cirujano.

B.2. Descripcion del modelo

Un HMM es aquel modelo estocéstico, es decir, no determinista, formado por un numero
finitos de N estados i, cada uno de los cuales representa una accion basica y posee unas
caracteristicas observables e;.

Estos HMM vienen representados por una red en la que en cada intervalo de tiempo se
avanza a un nuevo estado, emitiendo una sefial de salida observable. La topologia de la red
viene definida por una matriz de distribucion de probabilidad de salto entre estados, que
establece la relacion existente entre las diferentes acciones bésicas. De forma genérica, el
HMM de una maniobra viene caracterizado por la siguiente tupla de parametros:

A=(Q,0,A,B,m) (B.1)
Donde:

o Q ={qs Qg2... gn} €s el conjunto de estados, donde N es el nimero de estados o
acciones basicas durante un gesto o maniobra.

o O = {01, 02... om} €s el conjunto de caracteristicas observables cuando el sistema
alcanza un estado, y donde M representa el nimero de salidas observables en cada
estado.

o A = {ajj} es una matriz de probabilidad de transicion entre estados, de forma ajj es la
probabilidad de pasar del estado i al j, teniendo que 7/ <iyj <N. De esta forma, para
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todo par de estados (i, j) conectados entre si directamente, se tiene que aj; > 0. Por
otro lado, por cada estado i debe de cumplirse la siguiente condicion:

ia” =1 (B.2)

j=1

o B = {bj(ox)} es una matriz de distribucion de probabilidad de caracteristicas
observables en cada estado. De esta forma, bj(ox) indica la probabilidad de que
aparezca la caracteristica observable ok cuando se esté en el estado j, con / <k <M.

o m ={m;}, donde m; es la distribucion de probabilidad inicial de estados, con / <i <N.
A continuacion se puede observar en la figura B.1 una red HMM constituida por 5 estados, en

la que se muestra la relacion existente entre dichos estados, asi como su relacién con algunas
caracteristicas observables:

Figura B.1. Ejemplo de HMM de 5 estados.
En este caso solo aparece una observacién por estado, y no todos los estados se encuentran

conectados entre si; asi por ejemplo, del estado 2 sélo se puede saltar a si mismo o al primer
estado.
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Una vez definida la topologia de red y expuesto un ejemplo ilustrativo de la misma, se
pueden destacar tres problemas basicos a resolver mediante los HMM:

e EIl problema de la evaluacion: Dado el modelo A = (4, B,m) y una secuencia de
observaciones S, calcular P(S | 1). Este problema se resuelve mediante el algoritmo
de Forward-Backward.

e EIl problema de la inferencia: Dado el modelo A = (4,B,m) y la secuencia de
observaciones S, encontrar la secuencia de estados correspondientes Q que mejor
explique las observaciones. Este problema se puede resolver mediante el algoritmo de
Viterbi.

e EI problema del aprendizaje o entrenamiento: Dada una secuencia de
observaciones S, encontrar los parametros del modelo A = (A4, B, ) que maximicen
P(S | A). Esto se consigue mediante el algoritmo de Baum-Welch.

Para el desarrollo de este trabajo ha sido necesario resolver tanto el problema de aprendizaje
(para el sistema de entrenamiento) como el problema de evaluacion (para el reconocimiento
de gestos de la mano), para lo cual se han utilizado funciones de Matlab ya definidas. Pese a

ello, se incluyen a continuacion los fundamentos tedricos y operaciones necesarias para
desarrollar los algoritmos utilizados para su resolucion.

B.3. Algoritmo Forward-Backward
El problema de la evaluacion consiste en calcular la probabilidad condicionada
P(S, | A1) de que se produzca la secuencia de observaciones So = (01, 02,...07), dado el

modelo A = (4, B, ).

En primer lugar, supongamos una secuencia de estados Sq = {qz, 0, ...¢7}. La probabilidad de
que se produzca esta secuencia es:

P(SQ |A) = Tq *Aqp *Ap3 ...AT_1T (33)

Por otro lado, la probabilidad de obtener una secuencia de observaciones So = (01, 02,...07)
cuando se da precisamente esta secuencia de estados Sq es:

P(So | Sq. 1) = HP(ot 196, 2) (B.4)
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Donde, suponiendo que las observaciones son independientes unas de otras, se tiene que la
probabilidad P(o; | q¢ 1) se corresponde con el valor de b(ot), es decir, a la probabilidad de
que en el estado t se produzca la caracteristica observable t. De esta forma la expresion
anterior puede reescribirse de la siguiente manera:

P(So | SQ»A) = Hbt((’t) = by(01) * by(0;) ... by (or) (B.5)

Por ultimo para obtener la probabilidad de que se produzca una secuencia de caracteristicas
observables So dado un modelo A es necesario calcular la probabilidad de So para cada una de
las posibles secuencias de estados Sq:

Sq
P(S, | ) = 2 P(Sq | ) * P(So | Sq.2) (B.6)
Que puede reescribirse como:
Se
P(So | A) = z[ﬂ1 * b1(01) * ay; * by(03) * azs ... br(or) * ar_17] (B.7)

Para realizar este calculo, se emplean estrategias de programacion dinamica, lo que permite
reducir la complejidad del mismo, tales como el algoritmo de Forward-Backward, que es mas
eficiente que realizarlo mediante fuerza bruta. Con este algoritmo, se calculan dos variables
intermedias:
e La variable forward «; (i), que es la probabilidad de obtener la secuencia de
observaciones parciales {01, 02, ...0t} en el instante de tiempo t y en el estado q; para el
modelo A.

e La variable backward f.(i), que es la probabilidad de que se dé la secuencia parcial
de observaciones desde el instante de tiempo t+1 hasta el final, cuando el estado en el
instante de tiempo t es i, y dado el modelo A.

Estas variables se pueden calcular mediante las siguientes expresiones:

; (i) = P(0103 ...0¢,qr = q; |A) (B.8)

Pr(i) = P(0¢410¢42 - 07, q¢ = q; |2) (B.9)
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Calculo de la variable forward

Para el célculo de esta variable o; (i), se requiere de los siguientes pasos: inicializacion
(B.10), recurrencia (B.11) y terminacion (B.12).

oy () =m*bi(0) 1<i<N (B.10)

S (]) =t (l)*al]*b](ot_l_l) t=1,2,,T_1 1S]SN (Bll)
N

P(So 1) = ) or () (B.12)
i=1

Calculo de la variable backward

Para el célculo de esta variable S;(i), se requiere de los mismos pasos que en el apartado
anterior: inicializacion (B.13), recurrencia (B.14) y terminacion (B.15).

Br()=1 1<i<N (B.13)
N
B.(i) = Z @ * Besr () *by(0p)  t=T—1T—2,..1 1<i<N (B.14)
=1
N
P(So 12) = ) Ba(@)m; * byoy) (B.15)
i=1

B.4. Algoritmo de Baum-Welch

Este algoritmo se utiliza en la fase de entrenamiento off-line de los modelos ocultos de
Markov, permitiendo encontrar el modelo A que maximiza la probabilidad de una secuencia
de observaciones So = {01, 0y,..., o1}, 0 dicho de otra forma, determinando el modelo que
mejor explica dicha secuencia.

Dicho modelo no se puede obtener analiticamente, por lo que es necesario un algoritmo
iterativo como el de Baum-Welch, que permita estimar los pardmetros que hacen maxima la
probabilidad de una secuencia de caracteristicas observables. Dicho algoritmo proporciona un
modelo A = (4, B, ) usando un procedimiento iterativo de ajuste a partir de parametros
(4, B, ) iniciales.
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Para definir el proceso de reestimacion de parametros de HMM, es necesario conocer:
e El nimero esperado de transiciones desde el estado i en So.
e El nimero esperado de transiciones desde el estado i al estado j.

Para ello, se define una variable intermedia &,(i,j), que es la probabilidad de estar en el

estado i en el instante t y en el estado j en el instante t+1, dado el modelo A = (4,B,m) y la
secuencia de observaciones S, = {04, 05, ... 07}:

§e(i,)) = P(Qt =4qi9t+1 = 4 |/1'50) (B.16)
Esta expresion (B.16) puede reescribirse de la siguiente manera:

o (©) * ajj * bj(041) * Bra1 () _ ¢ (0) * ajj * bj(0r41) * Bra1 ()
P(So | ) 20y o (@) * agj * bj(0p41) * Berr ()

$e(i,)) = (B.17)

Donde los valores o, (i) y B:(i) se pueden calcular mediante el algoritmo de forward-
backward.

Por otro lado, se define la probabilidad de estar en el estado i en el instante t como:

ye() = z )] (B.18)
j=1

Sumando cada y,(i) en cada instante de tiempo t, se obtiene una cantidad que puede
interpretarse como el nimero esperado de transiciones realizadas desde el estado g, tal y
como se muestra en la ecuacion B.19:

z e (@) (B.19)

De forma similar, la suma de &.(i, j) en todo instante de tiempo se interpreta como el nimero
esperado de transiciones desde el estado g; hasta el g;.

Z $e(6,)) (B.20)

Con el uso de estas formulas, se obtiene un método de reestimacion de los parametros de los
HMM, de forma que A, B y m se pueden obtener a partir de las ecuaciones (B.21) (B.22) y
(B.23) de forma iterativa:

T, =y, (D) (B.21)
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X&)

A YA () (B.22)
_ Z:fz; Vt(i)
Zhals yiAn) (5.23)

Este proceso de entrenamiento se continlia hasta que no exista mejora entre un modelo y el
siguiente revisado. Ademas, hay que tener en cuenta que en cada iteracion del proceso se
deben de cumplir las restricciones estocasticas de los pardmetros del HMM que aparecen a
continuacion:

N
Zﬁlzl (B.24)
=1
N
da=1 1<i<N (B.25)
=1
M
Z‘,(k)=1 1<j<N (B.26)
=1
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Glosario de terminos

Accion basica (qi): Interaccion entre sistemas de referencia de la mano no diestra del
cirujano en un instante determinado de un gesto quirdrgico.

Caracteristica observable (0i): Pardmetro que caracteriza la interaccion entre varios
sistemas de referencia de la mano y que contiene informacion extraida de la localizacion
relativa de dichos sistemas de referencia. Estas se obtienen a partir del codificado de varios
parametros fisicos (Pi) en un unico valor discreto o etiqueta.

Centroide (ci): Centro geométrico de una agrupacién de datos o clister.

Cirugia minimamente invasiva (CMI): Es toda aquella técnica o procedimiento quirtrgico
que trata de minimizar las incisiones que se practican sobre el paciente, con objeto de mejorar
el tiempo de recuperacion y disminuir las complicaciones en el post-operatorio. A través de
estas incisiones se insertan instrumentos especiales, denominados de cafia larga, y una dptica,
con el objetivo de ejecutar la intervencion quirargica.

Cirugia laparoscopica asistida por la mano (HALS): La cirugia laparoscépica asistida por
la mano (del inglés hand-assisted laparoscopic surgery) es una técnica quirdrgica
minimamente invasiva en la cual el cirujano inserta una mano dentro de la cavidad abdominal
del paciente a través de una incision especial que se le realiza al mismo, lo que le permite
manipular 6rganos, mientras que con la otra mano utiliza un instrumental laparoscépico
minimamente invasivo.

Fulcro: Punto de insercion del instrumental laparoscopico practicado en el abdomen del
paciente para acceder al interior del mismo.

Gesto: Patron de movimiento de las manos que puede dividirse en acciones basicas y que se
puede identificar como una secuencia determinada de estas.

Herramienta laparoscopica: Utensilio de gran longitud y pequefio didmetro que permite
asistir al cirujano durante una intervencién de CMI. Hay diversas herramientas segin la
accion deseada: pinzas, tijeras, porta-agujas, bisturi eléctrico, insufladores, etc.

Parametro fisico (Pi): Variable que permite relacionar dos sistemas de referencia situados en

la mano mediante una magnitud fisica, como puede ser la distancia o el angulo entre dos
dedos.
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Robot colaborativo co-worker: Se dice de todo aquel asistente robotico que dispone de la
capacidad de trabajar codo con codo con humanos, gracias a las prestaciones sensoriales y de
actuacion con las que ha sido dotado.

Trocar: Elemento que se coloca en el fulcro para facilitar la insercion de la herramienta
laparoscopica, y que permite disminuir las lesiones debidas al rozamiento con la pared
abdominal. Ademas, posee una valvula que impide el escape del dioxido de carbono que se
introduce en la cavidad abdominal para aumentar el espacio de trabajo.

Vector caracteristico (VC): Combinacion de variables discretas que permiten, en un instante

de muestreo de la grabacion de un gesto, almacenar los codigos asociados a cada uno de los
centroides que se corresponden con las muestras de los parametros fisicos.
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