ESCUELA POLITECNICA NACIONAL

FACULTAD DE INGENIERIA DE SISTEMAS

MODELO DE RECONOCIMIENTO EN TIEMPO REAL DE GESTOS
DE LA MANO UTILIZANDO TECNICAS DE DEEP LEARNING Y
SENALES ELECTROMIOGRAFICAS

TRABAJO DE TITULACION PREVIO A LA OBTENCION DEL TiTULO DE
INGENIERO EN SISTEMAS INFORMATICOS Y DE COMPUTACION

EDISON ALEJANDRO CHUNG LIU

edison.chung@epn.edu.ec

DIRECTOR: MARCO E. BENALCAZAR, PHD.

marco.benalcazar@epn.edu.ec

Quito, julio de 2018



AVAL

Certifico que el presente trabajo fue desarrollado por Edison Alejandro Chung Liu, bajo mi

supervision.

MARCO ENRIQUE BENALCAZAR, PHD.
DIRECTOR DEL TRABAJO DE TITULACION



DECLARACION DE AUTORIA

Yo Edison Alejandro Chung Liu, declaro bajo juramento que el trabajo aqui descrito es de
mi autoria; que no ha sido previamente presentada para ningun grado o calificacion
profesional; y, que he consultado las referencias bibliograficas que se incluyen en este

documento.

A través de la presente declaracion cedo mis derechos de propiedad intelectual
correspondientes a este trabajo, a la Escuela Politécnica Nacional, segun lo establecido
por la Ley de Propiedad Intelectual, por su Reglamento y por la hormatividad institucional

vigente.

EDISON ALEJANDRO CHUNG LIU



AGRADECIMIENTO

A mis padres por su apoyo incondicional.

Al director de mi trabajo de titulacion, Marco Benalcazar, por haberme guiado durante la
realizacion de este trabajo, y por haberme permitido formar parte del proyecto de
investigacion PIJ-16-13.

A mis compaferos que forman parte del proyecto de investigacién P1J-16-13 de la Escuela

Politécnica Nacional por la ayuda brindada durante la realizacion de este trabajo.

Edison Alejandro Chung Liu



INDICE DE CONTENIDO

Y SR I
DECLARACION DE AUTORIA ..o Il
AGRADECIMIENTO ..ottt e e e e e e e e e e e eas [
INDICE DE CONTENIDO.......oouiiteiieeeeeeeeeeeeeee e ane e anes \Y,
RESUMEN ...ttt e e e e e e e e e e e e e e e e e easnnn e e e e eaeaeeeees Vv
AB ST R A CT <.t e e e e e e e ——————— VI
1. INTRODUGCCION. ...ttt 1
P R |V = T o7 I (=Y [ o 2
1.2. Pregunta de investigacion ............cooouiiiiiii i 4
1.3, ODJEtiVO GENEIAL ... ..o 4
1.4. ODbjetivos €SPECITICOS ....uiiiiiiiiiie e 4
1.5, HIPOIESIS .o 4
2. METODOLOGIA... ..ottt 5
P2 B |V = (= 4 = = PP 5
P2 |V = o To [0 1 PRSPPI 7
3. RESULTADOS Y DISCUSION .....cooiiiieieee et 14
3.1, RESURAAOS ...t a e e 14
B I I U] o o PPN 18
4. CONCLUSIONES. ... .ot e e e e e e e e e e s 20
5. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS......ccoooiieeeeeee e 21



RESUMEN

El reconocimiento de gestos tiene multiples dominios de aplicacion como medicina,
ingenieria, y robotica. Asimismo, nos permite desarrollar nuevas maneras mas naturales
de abordar la interaccion humano-maquina. El reconocimiento de gestos de la mano en
tiempo real consiste en identificar un gesto realizado por la mano en un momento dado. En
este trabajo, proponemos un modelo para reconocimiento de gestos de la mano en tiempo
real, el cual toma como entrada las sefales electromiograficas (EMG) de la actividad
muscular en el antebrazo, medidas mediante el sensor Myo Armband. Utilizamos un
autoencoder para extraccion automatica de caracteristicas, y una red neuronal artificial
(ANN, por sus siglas en inglés) basada en la funcidon de transferencia unidad lineal
rectificada (ReLU, por sus siglas en inglés) para clasificacién. El modelo propuesto puede
reconocer los mismos 5 gestos que el sistema de reconocimiento propietario del Myo
Armband (fist, wave left, wave right, fingers spread y double tap), logrando una exactitud
de reconocimiento promedio de 85.08% + 15.21%, con un tiempo de respuesta promedio
de 3 + 1 ms. El modelo propuesto es general, esto implica que puede reconocer los gestos
de cualquier usuario, aun cuando sus datos no hayan sido incluidos en el conjunto de
entrenamiento formado por 50 usuarios. Esta caracteristica representa una ventaja para el
modelo propuesto ya que no requiere de entrenamiento por cada usuario de este modelo
a diferencia de modelos especificos por usuario que requieren un entrenamiento usando

los datos de la persona que utilizara el modelo.

PALABRAS CLAVE: reconocimiento de gestos de la mano, EMG, tiempo real, Myo
Armband, aprendizaje profundo, extraccidon automatica de caracteristicas, red neuronal

artificial, autoencoder, RelLU,



ABSTRACT

Gesture recognition has multiple application domains such as medicine, engineering and
robotics. It also allows us the development of new and more natural approaches to human-
machine interaction. Real-time hand gesture recognition consists of identifying a given
gesture performed by the hand at any given moment. In this work, we propose a model for
real-time hand gesture recognition, which takes as input the electromyographic (EMG)
signals from the muscular activity in the forearm, measured with the Myo Armband sensor.
We use an autoencoder for automatic feature extraction, and an artificial neural network
(ANN) based on the rectified linear unit (ReLU) transfer function for classification. The
proposed model can recognize the same 5 gestures as the proprietary recognize the same
5 gestures as the proprietary recognition system of the Myo Armband (fist, wave left, wave
right, fingers spread and double tap), achieving an average recognition accuracy of 85.08%
+15.21%, with an average response time of 3 + 1 ms. The proposed model is general, this
implies that it can recognize the gestures from any user, even when their data were not
included in the training dataset composed of 50 users. This feature represents an
advantage for the proposed model since it does not require training for each user of this
model, unlike user-specific models which require training using the data from the person

that will use the model.

KEYWORDS: hand gesture recognition, EMG, real-time, Myo Armband, deep learning,

automatic feature extraction, artificial neural network, autoencoder, RelLLU.
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1. INTRODUCCION

El reconocimiento de gestos tiene multiples dominios de aplicacion como medicina,
ingenieria, y robodtica. Asimismo, nos permite desarrollar nuevas maneras mas naturales
de abordar la interaccion humano-maquina. El reconocimiento de gestos de la mano
consiste en identificar un movimiento dado de la mano, y el instante en el que ocurre dicho
movimiento [1]. El reconocimiento de gestos de la mano permite desarrollar nuevas formas
de interaccién humano-maquina mas naturales y centradas en el ser humano. Resolver el
problema de reconocimiento de gestos involucra varios retos. Por ejemplo, dos personas
distintas pueden realizar el mismo gesto de manera diferente. Los datos requeridos para el
reconocimiento de gestos pueden ser adquiridos mediante varios tipos de sensores:
guantes, cdmaras, sensores de ultrasonido, etc., cada uno con sus propios retos a superar.
Por ejemplo, las cadmaras son sensibles a variaciones en la luz y tienen problemas con la
oclusion y el cambio de distancia entre la mano y la camara [2]. Los guantes pueden no
ser de la talla correcta para las manos del usuario y pueden resultar incomodos para
algunos usuarios dependiendo de la aplicacién y del tiempo de uso [1]. En los sensores de
ultrasonido se puede dar el efecto cross-talking, que ocurre cuando un sensor recibe la

onda de otro sensor o0 una onda propia producto de un disparo previo o de dispersiones.

En este proyecto proponemos el uso de sensores electromiograficos para capturar las
sefales eléctricas producidas por la actividad muscular en el antebrazo. Estas sefales
eléctricas se llaman sefiales electromiograficas, o simplemente electromiografias (EMG)
[3]. La clasificaciéon de estas senales puede ser utilizada en multiples dominios de
aplicacion, incluyendo: interfaces para videojuegos, robética, traduccion de lenguaje de
sefas a texto o voz, y biénica [4, 5]. Las EMGs son sefiales ruidosas que pueden variar en
amplitud y frecuencia debido al ruido en el ambiente circundante, induccion
electromagnética, o incluso la interaccion entre las sefales eléctricas de diferentes tejidos.
Sin embargo, las sefiales EMG reflejan los comandos enviados por el cerebro para contraer
un musculo esquelético y asi producir fuerza y/o movimiento. Por lo tanto, las sefales EMG
son una representacion directa de la intencion de movimiento de un usuario [6]. Por esta
razon, las sefales EMG son un buen candidato para ser la entrada de un sistema de

reconocimiento de gestos de la mano.

El modelo de reconocimiento de gestos de la mano propuesto en este proyecto utiliza el
Myo Armband para recolectar las sefales EMG del antebrazo del usuario. Implementamos
una red neuronal multicapa feed-forward para clasificar las sefiales EMG. Utilizamos este
modelo de aprendizaje de maquina debido a que este tipo de red neuronal tiene el potencial

de volverse una maquina de aprendizaje universal [7]. En otras palabras, esta arquitectura



de red tiene el potencial de implementar cualquier frontera de decisién. La arquitectura de
la red propuesta consta de 4 capas: una capa de entrada, dos capas ocultas y una capa
de salida. La capa de entrada toma la sefial EMG rectificada. La primera capa oculta se
utiliza para la extraccién automatica de caracteristicas. La segunda capa oculta, junto con

la capa de salida, implementan el clasificador.

El modelo propuesto es capaz de procesar y clasificar sefiales EMG en tiempo real, y de
reconocer, con una mayor exactitud, los mismos gestos que el sistema propietario y
cerrado del Myo Armband. Los gestos reconocidos en este trabajo se muestran en la Figura
1. El modelo propuesto funciona para cualquier usuario y no requiere repeticiones de
entrenamiento, ni ajustes antes de usarlo, puesto que ya ha sido entrenado como un

modelo de reconocimiento general.

Fist Wave Left Wave Right Fingers Spread Double Tap

Figura 1 Gestos reconocidos por el sistema

1.1. Marco teodrico
Estado del arte

Varios investigadores han propuesto distintos sistemas de reconocimiento de gestos para
multiples propdsitos. Utilizando sefiales EMG y una variedad de clasificadores, reportan
una alta exactitud para un bajo numero de gestos. Sin embargo, se trata de modelos
especificos para cada usuario que requieren de entrenamiento especifico para la persona
que los utilizara. Por ejemplo, en [8], usando una maquina de vectores de soporte (SVM,
por sus siglas en inglés) como clasificador y sefales EMG, el sistema propuesto, de bajo
consumo energético, logra una exactitud de 88% para 3 gestos con solo 5 repeticiones de
entrenamiento. Este sistema especifico por usuario funciona en tiempo real. En [9], el
sistema propuesto, también especifico por usuario, puede reconocer hasta 4 gestos en
tiempo real con una exactitud de reconocimiento de 87%, utilizando un conjunto de
electrodos, un clasificador SVM, y 10 repeticiones de entrenamiento. En [10], proponen un
sistema para conducir un carro a control remoto utilizando un solo electrodo EMG y un
conjunto de 4 gestos, con una exactitud de 94% al combinar dos clasificadores lineales
simples. Al igual que los anteriores, este sistema es especifico por usuario, funciona en

tiempo real, pero requiere de 20 repeticiones de entrenamiento.



También se ha propuesto sistemas de reconocimiento que utilizan redes neuronales
artificiales (ANNSs, por sus siglas en inglés). En [11], proponen un sistema capaz de obtener
una exactitud de 100% para 4 gestos, utilizando un conjunto de electrodos EMG y un
perceptrén multicapa que contiene una capa oculta, y utilizando el algoritmo de
retropropagacion del error (BP, por sus siglas en inglés) para entrenamiento. Sin embargo,
este sistema no funciona en tiempo real. En [12], el modelo propuesto también utiliza una
ANN para clasificar las sefiales de 4 gestos utilizando 2 electrodos EMG, con una exactitud
de 83.5%. Este modelo general obtiene una exactitud mas baja que los anteriormente
descritos, con el mismo numero de gestos. En [13], proponen un sistema para controlar un
helicoptero quadrotor con 4 electrodos EMG y un conjunto de 4 gestos. Este sistema en
tiempo real usa una red neuronal BP para obtener una exactitud de reconocimiento de
93%, pero es especifico por usuario y requiere de 20 repeticiones para su entrenamiento.
En [14], propusieron un sistema que puede reconocer 3 gestos en tiempo real mediante
analisis de una sefial EMG de un solo canal. Usando la transformada wavelet y una ANN,
obtuvieron una exactitud de reconocimiento promedio de 93.25%. En [15], entrenaron una
red neuronal feed-forward utilizando BP para reconocer 6 gestos en tiempo real a partir de

una sefial EMG de 3 canales, y obtuvieron una exactitud de reconocimiento de 71%.
Tipos de modelos para reconocimiento de gestos

Existen dos formas para entrenar un modelo de reconocimiento de gestos. La primera es
que el usuario realice un cierto numero de repeticiones para cada gesto, y, a partir de ellas,
entrenar el modelo. El resultado es un modelo especifico para el usuario, el cual solo puede
reconocer los gestos cuando son realizados por ese usuario en particular. La segunda
manera es entrenar el modelo con anterioridad, utilizando un conjunto de datos que
contiene las repeticiones de los gestos realizados por una variedad de usuarios. El
resultado es un modelo general capaz de reconocer estos gestos cuando son realizados
por cualquier usuario, incluso, si los datos de ese usuario no fueron utilizados para el

entrenamiento del modelo.
Tipos de sensores EMG

Existen dos tipos de sensores utilizados para capturar las sefales EMG: invasivos y no
invasivos. Los sensores invasivos, usualmente agujas, requieren un ambiente controlado,
son mas caros e incomodos de usar para el usuario. Los sensores no invasivos,
usualmente electrodos superficiales, son menos precisos, pero mas versatiles para
aplicaciones cotidianas y de ingenieria. En este proyecto, proponemos el uso del Myo

Armband de Thalmic Labs. El Myo Armband es un sensor que nos permite capturar las



sefales EMG del antebrazo de manera no invasiva, sin la necesidad de geles que mejoren
la conductividad entre los electrodos y la piel. Ademas, el Myo Armband es mas barato,

ligero y pequeno que otros sensores comerciales disponibles para el mismo propdsito.

1.2. Pregunta de investigacién

El modelo general de reconocimiento de gestos de la mano, en tiempo real y para uso
cotidiano, propuesto en este trabajo, podra lograr una exactitud de reconocimiento superior
al 85%, que corresponde al promedio obtenido por sistemas de alta tecnologia de ultima

generacion [8].

1.3. Objetivo general

Desarrollar un modelo de reconocimiento en tiempo real de gestos de la mano usando

técnicas de aprendizaje profundo y sefiales EMG del brazo humano.

1.4. Objetivos especificos

e Desarrollar un modelo general de clasificacion de sefiales EMG que pueda ser utilizado

por cualquier usuario.

e Reconocer 6 clases (relax, fist, wave left, wave right, fingers spread, double tap) de
gestos realizados con la mano, utilizando el sensor Myo Armband, en tiempo real, es

decir, con un tiempo de respuesta menor a 300ms.

e Obtener una exactitud de reconocimiento para el modelo propuesto superior al 85%.

1.5. Hipétesis

El uso de técnicas de aprendizaje profundo y senales EMG permitira implementar un
sistema de reconocimiento de gestos de la mano que funcione en tiempo real (que
responda en menos de 300 ms [16]) y que tenga una exactitud mayor al 85%, considerando
que la dificultad del problema se incrementa con el reconocimiento de 6 clases: relax, fist,

waveln, waveOut, fingersSpread, doubleTap.

Este trabajo, se ha organizado en 4 capitulos, incluido el presente (Capitulo ). En el
capitulo Il, se presenta la metodologia propuesta, en el cual se describen detalladamente
los materiales y métodos utilizados. En el capitulo Ill, presentamos los resultados obtenidos
de la evaluacion del modelo propuesto, asi como la discusién de los resultados obtenidos.
En el capitulo IV, presentamos las conclusiones de nuestro trabajo, asi como lineamientos
para trabajo futuro. Finalmente, presentamos los materiales bibliograficos que han sido

revisados en el desarrollo de este trabajo.



2. METODOLOGIA

2.1. Materiales

En esta seccion, describimos las caracteristicas del Myo Armband, y la naturaleza de las

muestras de gestos grabadas en la base de datos que utilizamos.
Myo Armband

El Myo Armband, mostrado en la Figura 2, es un dispositivo de control mediante gestos y
movimiento de la mano, fabricado por Thalmic Labs. También permite la medicion de las
sefiales eléctricas y la orientacion del antebrazo. Pesa aproximadamente 93g y consta de
8 sensores EMG que operan a una frecuencia de muestreo de 200Hz, junto con una unidad
de medicion inercial (IMU, por sus siglas en inglés) que funciona a una frecuencia de 50
Hz. La IMU contiene un giroscopio, un acelerémetro y un magnetdometro. En este proyecto,
sin embargo, solo utilizamos los datos EMG. El Myo Armband utiliza Bluetooth para
conectarse a la computadora. También viene con un software propietario, de caja negra,
que reconoce los cinco gestos mostrados en la Figura 1, y permite que la computadora
utilice estos gestos y la orientacion del brazo para controlar una variedad de aplicaciones.
Gracias al kit de desarrollo de software Myo liberado por Thalmic Labs, y la comunidad
activa de desarrolladores para el Myo Armband, el nimero de aplicaciones disponibles que

utilizan este dispositivo crece cada dia.
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Figura 2 Myo Armband
Base de datos de gestos

Utilizamos el Myo Armband para grabar las sefiales EMG de los 5 gestos mostrados en la
Figura 1. Estos gestos fueron realizados por 120 usuarios diferentes. Grabamos 50
muestras de cada gesto por usuario, con cada muestra contenida en una ventana de 5

segundos. Estas 50 muestras fueron divididas en 2 subconjuntos de 25 muestras cada uno,



uno para entrenamiento y el otro para evaluacion. También grabamos 10 muestras del

brazo en una posicion relajada. En total, grabamos 37200 muestras.

A todos los usuarios se les pidid utilizar el Myo Armband en su brazo derecho, con el
indicador LED sobre el brazo y apuntando hacia la mano, y con su palma apuntando hacia
el suelo, como se muestra en la Figura 3. Para cada muestra, se pidié al usuario empezar
en la posicion de relajacion, realizar el gesto solo una vez cuando el programa de grabacion

dé la sefnal de inicio del gesto, y luego regresar a la posicion de relajacion, todo dentro de

5 segundos.

Figura 3 Posicion del Myo Armband

También guardamos informacion basica sobre el usuario, incluyendo género (75%
hombres, 25% mujeres), edad (17-29 afos), mano dominante (9% zurdos, 81% diestros),
y si sufrieron o no alguna lesion en su brazo derecho (16% sufrié una lesion). Los datos
grabados incluyen la EMG para cada gesto, el nombre de cada gesto, la respuesta del

software propietario del Myo Armband, y las lecturas de la IMU.

Los datos EMG grabados para una sola muestra de cualquier gesto constan de 8 canales,
uno por cada sensor del Myo Armband, con sus valores dentro del intervalo [-1, 1]. A una
frecuencia de muestreo de 200Hz, a lo largo de 5 segundos, obtenemos 1000 valores por

canal. Sin embargo, la duracién del gesto en si es menor a 5 segundos.

Utilizamos los datos de 60 de los 120 usuarios para el desarrollo de este modelo. Estos 60
usuarios fueron seleccionados al azar. De estos 60 usuarios, 50 fueron utilizados para
entrenar el modelo y 10 fueron separados para seleccion del modelo. Los datos utilizados
para entrenar el modelo propuesto corresponden a todas las 50 muestras EMG de
entrenamiento y de evaluacién de cada gesto grabado de los 50 usuarios con sus etiquetas
respectivas. Los datos correspondientes a las muestras EMG de evaluacién de los 60
usuarios restantes fueron utilizados para la evaluacion final del modelo completamente

entrenado.



2.2. Meétodos

El desarrollo del modelo de reconocimiento de gestos propuesto en este proyecto consta

de 2 fases: entrenamiento y evaluacion.

Fase de entrenamiento

La fase de entrenamiento consta de 4 etapas:

1)

Etapa preliminar: En esta etapa, recolectamos informacion sobre el estado del arte en
la deteccion y preprocesamiento de senales EMG, el reconocimiento de gestos basado
en senales EMG, la operacién del Myo Armband, y técnicas de aprendizaje profundo.
Analisis y Diseno: En esta etapa, analizamos el funcionamiento en tiempo real de las
posibles técnicas de aprendizaje profundo disponibles para el desarrollo del modelo de
reconocimiento de gestos. Escogimos un enfoque basado en extraccioén automatica de
caracteristicas con una ANN. Finalmente, disefhamos nuestro algoritmo de
reconocimiento de gestos.

Implementacion: En esta etapa, desarrollamos el cédigo necesario para entrenar y
para evaluar el modelo de reconocimiento de gestos.

Ajuste fino: En esta etapa, probamos el modelo con el conjunto de datos para
seleccion de modelo. Previo al ajuste fino, estimamos una exactitud de reconocimiento
promedio de 83.28% sobre este conjunto de datos. Para entrenar completamente el
modelo, realizamos un ajuste fino basandonos en los resultados de estas pruebas, de
manera que el modelo cumpla las restricciones de tiempo y exactitud de reconocimiento
definidas anteriormente, obteniendo el modelo de reconocimiento final, con una
exactitud de reconocimiento promedio de 87.44% sobre el conjunto de datos para

seleccidon de modelo.

Fase de evaluacion

Esta fase consta de una unica etapa de evaluacion final. En esta etapa, obtenemos y

analizamos los resultados de la evaluacion del modelo propuesto: tiempo de respuesta y

exactitud de reconocimiento.

Estructura del modelo de reconocimiento

La estructura del modelo de reconocimiento consta de 5 pasos, que se muestran en la

Figura 4. En la figura 5, se muestra la arquitectura final de la ANN del modelo propuesto

en este trabajo.
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Figura 4 Estructura del modelo de reconocimiento.
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Figura 5 Arquitectura ANN del modelo de reconocimiento de gestos de la mano



Paso 1. Adquisicion de datos y preprocesamiento: El preprocesamiento para cada
muestra empieza con la rectificacion de la sefial, mediante el célculo del valor absoluto en
todos los canales. Luego, utilizamos el detector de actividad muscular propuesto en [1]
para segmentar la region de la sefal EMG correspondiente a la contraccién del musculo,
como se muestra en la Figura 6. En otras palabras, utilizamos el detector para eliminar la

cabeceray la cola de cada muestra, las cuales no contienen informacion util sobre el gesto.

Esto se debe a que las muestras de cada gesto empiezan y terminan en la posicion de
relajacion. Si dentro de la muestra no existe una regién correspondiente a la contraccién
de un musculo, como por ejemplo en muestras de relajacion, utilizamos todos los puntos

de la muestra.

Después, para simular como un sistema en tiempo real funcionaria, utilizamos una ventana
deslizante, obteniendo varias observaciones de ventana. Encontramos que los mejores
resultados de exactitud se obtuvieron utilizando una ventana deslizante con un tamano de
400 valores, y con una longitud de salto entre dos ventanas consecutivas de 10 valores. La
longitud del salto es directamente proporcional al tiempo de respuesta del modelo. Si el
tamafo de la muestra es menor que el tamafo de la ventana, se agregan ceros antes y
después de la muestra para llenar la longitud de la ventana. Esto puede resultar en una
sola observacion de ventana para una muestra. Cada observacién de ventana obtenida es
transformada en un solo vector mediante la concatenacién de los 8 canales, empezando
por los valores del primer canal, luego los valores del segundo canal y asi sucesivamente,
como se muestra en la Figura 7. Todos los vectores obtenidos de esta manera de todas

las muestras son recogidos en una sola matriz.

El resultado es una matriz con 779653 filas y 3200 columnas, en la cual cada fila
corresponde a una sola observacion de ventana, como se muestra en la Figura 8. Luego,
la matriz de datos de los 50 usuarios para entrenamiento es dividida: 50% de las
observaciones componen un conjunto de entrenamiento no supervisado, 25% un conjunto
de entrenamiento supervisado, y el restante 25% un conjunto de validacion. Finalmente,

cada uno de estos conjuntos es permutado al azar.
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Figura 8 Estructura de la matriz de observaciones

Paso 2. Extraccion de caracteristicas: En este paso, entrenamos un aufoencoder,

utilizando el conjunto de entrenamiento no supervisado, para la extraccién automatica de

caracteristicas. Un autoencoder es una red neuronal cuyo objetivo es aprender la funcion

identidad, de manera que su salida sea igual a su entrada. Al reducir el tamafo de su capa
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oculta, el autoencoder debe aprender una representacion comprimida de la entrada, es
decir, codifica la entrada. Esta representacion comprimida contiene las caracteristicas que
le permiten al autoencoder reconstruir la entrada al aplicar el proceso de decodificacién
[17].

Para entrenar el autoencoder, utilizamos el método L-BFGS para optimizar la funcion de
costo, la cual corresponde al error cuadratico medio entre la entrada y la salida del
autoencoder. El autoencoder entrenado es utilizado para codificar las muestras del
conjunto de entrenamiento supervisado, dando como resultado un conjunto de vectores de
caracteristicas que sera utilizado para entrenar el clasificador junto con sus etiquetas

respectivas. El tamafno de cada vector es igual al tamano de la capa oculta del autoencoder.

Después de haber probado varias configuraciones, incluyendo doble y triple autoencoder,
determinamos que la mejor configuraciébn para nuestro proyecto consta de un solo
autoencoder, con un tamafio de 200 neuronas en la capa oculta, un parametro de
decaimiento de peso de 3*10-3, un peso de penalizacion de dispersion de 0.5, y una

proporcion de dispersion de 0.1.

Paso 3. Entrenamiento del clasificador: Entrenamos el clasificador utilizando el conjunto
de vectores de caracteristicas obtenidos en el paso anterior a partir del conjunto de
entrenamiento supervisado. Este clasificador esta basado en una ANN de 3 capas: la capa
de entrada toma el vector de caracteristicas que es la salida del autoencoder, y la capa
oculta junto con la capa de salida implementan el mdédulo de clasificacion, el cual retorna
un vector columna con 6 filas que contiene las probabilidades de que la entrada pertenezca
a cada clase. Definiendo un valor de 0.8 como el umbral de probabilidad condicional, se
toma la clase con la mas alta probabilidad y se la asigna a la muestra respectiva. Si todas
las probabilidades son menores que el umbral, se etiqueta la muestra como clase 1 (no

gesto o relajacion).

Las funciones de transferencia que probamos incluyen la unidad lineal rectificada (RelLU,
por sus siglas en inglés), tanh, log-sigmoid, softplus, y la unidad lineal exponencial (ELU,
por sus siglas en inglés). De todas estas funciones, los mejores resultados se obtuvieron
utiizando una capa oculta de 150 neuronas con la funcion RelLU, y un factor de

regularizacion de 0.1 para el entrenamiento de la ANN.

Paso 4. Ajuste fino: La arquitectura final del modelo completo corresponde a una ANN
con 4 capas: entrada, autoencoder, capa oculta ReLU, y salida. Realizamos un ajuste fino
de esta ANN haciendo varias iteraciones, en un rango bajo (de 1 a 10) y en un rango alto

(de 250 a 500), con las entradas y etiquetas del conjunto de entrenamiento no supervisado,
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con los datos del conjunto de entrenamiento supervisado, y con los datos de ambos
conjuntos combinados. El mejor resultado sobre el conjunto de seleccion del modelo se
obtuvo con 500 iteraciones y los datos solo del conjunto de entrenamiento supervisado.
Este proceso incrementd significativamente la exactitud de reconocimiento promedio en el

conjunto de seleccion del modelo de 83.28% a 87.44%.

Paso 5. Evaluacion: En este paso, estimamos la exactitud de reconocimiento del modelo
propuesto. Para ello, utilizamos los datos de los 60 usuarios del conjunto de datos de
evaluacion, el cual no fue utilizado para entrenamiento, ni para seleccién del modelo.
Debido a que no necesitamos entrenar el modelo general con los datos de cada usuario,
no necesitamos utilizar las muestras de entrenamiento de estos usuarios. En total, se
realizé la evaluacién sobre 7500 muestras, 2500 por gesto. Cada muestra es preprocesada
de la misma manera que se describié en el primer paso de esta seccion, excepto que esta
vez no se uliliza el detector de actividad muscular, y cada muestra se clasifica por

separado.

El objetivo de la evaluacién de reconocimiento es obtener, para cada muestra de un gesto,
una sola clase correspondiente al gesto. Sin embargo, la salida del clasificador es un vector
de resultados, denotado como R, en el cual cada elemento corresponde a la clase de una
observacion de ventana de la muestra. Idealmente, R empezaria con etiquetas
correspondientes a la clase 1 (no gesto o relajaciéon), luego tendria algunas etiquetas
correspondientes a la clase del gesto reconocido dentro de la muestra, y terminaria con
etiquetas de la clase 1. En la practica, R puede tener valores atipicos, es decir, etiquetas

de otros gestos, como resultado de clasificaciones erroneas.

Para eliminar estos valores atipicos, cada clasificacion C; € R, con i > 1, es comparada con
la clasificacion anterior Ci_ 1. Si C; es diferente del C;_ 1 original, C; es reemplazado por una

clasificacion de relajacion, como se muestra en la Figura 9.

111/1/3|/3(4(3/3|3|1]1]1|1(1|1

Un vector R de una sola muestra.

1/1/1}]1/3|1(1/3|3|1|]1|1|1}]1]|1

R después de eliminar valores atipicos.

Figura 9 Eliminacion de valores atipicos del vector R

Para obtener una sola clase para toda la muestra, primero se eliminan las clasificaciones

de relajacion de R. Después, definimos tres métodos diferentes para obtener esta clase: el
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primer método es etiquetar R con el gesto mas frecuente que aparezca en este vector,
método que sera referido como la moda, “Mode”. El segundo método es etiquetar R con el
primer gesto diferente de relajacién que aparezca en este vector, método que sera referido
como la primera transicion, “First Transition”. El tercer método es obtener un vector
ordenado de elementos Unicos que aparecen en R, denotado como U, y tomar el primer

gesto de U como la clase de R, método que sera referido como unico, “Unique”.

Una vez que todas las muestras son procesadas y clasificadas, agrupamos todas las
clasificaciones de las muestras en tres vectores, segun el método utilizado para obtenerlas.
Entonces, comparamos cada uno de estos vectores con un vector que contiene las
etiquetas originales, obteniendo asi la exactitud de reconocimiento para cada método

descrito anteriormente.
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3. RESULTADOS Y DISCUSION

3.1. Resultados

Exactitud de reconocimiento

Para los 60 usuarios de evaluacion, obtuvimos una exactitud de reconocimiento promedio
de 85.08 + 15.21% utilizando el método Mode, una exactitud de reconocimiento promedio
de 82.29 + 14.71% utilizando el método First Transition, y una exactitud de reconocimiento
promedio de 82.32 + 15.43% utilizando el método Unique. A continuacion, se presentan
las matrices de confusién para cada método en las Tablas 1, 2 y 3, respectivamente. Para
el método Mode, la mayor y menor sensibilidad ocurren para los gestos wave left (87.3%)
y fingers spread (78.8%), respectivamente. La mayor y menor precisién ocurren para los
mismos gestos, con 93.1% para wave left y 82.5% para fingers spread. Para el método
First Transition, la mayor y menor sensibilidad ocurren para los gestos wave left (85.1%) y
fingers spread (77.3%), respectivamente. La mayor y menor precisién ocurren para los
mismos gestos, con 89.9% para wave left y 83.2% para fingers spread. Para el método
Unique, la mayor y menor sensibilidad ocurren para los gestos fist (88.8%) y fingers spread
(75.2%), respectivamente. La mayor y menor precision ocurren para los gestos wave left
(90.2%) y fist (81.7%), respectivamente.

Tabla 1 Matriz de confusién para el método Mode

Obietivos % PRECISION
) % ERROR
o7 | WAVE | WAVE | FINGERS | DOUBLE
LEFT |RIGHT| SPREAD | TAP
0 35 8 82 29 0.0%
NOGESTO | 509 | 05% | 0.1% | 1.1% 0.4% 100%
FsT 12967 81 1 43 66 87.2%
173%  1.1% | 0.0% | 0.6% 0.9% 12.8%
" 73 D30 3 3 18 93.1%
g WAVELEFT | 1 0% | 17.5% @ 0.0% | 0.0% 0.2% 6.9%
2 22 68 2870 112 17 85.5%
Q
g WAVE RIGHT | 430, | 09% |17.2% | 1.5% 0.2% 14.5%
S FINGERS 17 3 167 |1182 64 82.5%
a SPREAD 02% | 00% | 2.2% | 15.8% | 0.9% 17.5%
57 30 31 78 1306 87.0%
DOUBLETAP | 8o | 04% | 04% | 1.0% | 17.4% 13.0%
%SENSIBILIDAD | 86.4% | 87.3% | 85.8% | 78.8% | 87.1% 85.08%
% ERROR | 13.6% | 12.7% | 142% | 21.2% | 12.9% 14.92%
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Tabla 2 Matriz de confusion para el método First Transition

% PRECISION

Objetivos % ERROR
Fis7 | WAVE | WAVE | FINGERS | DOUBLE
LEFT | RIGHT| SPREAD | TAP
50 22 | 46 135 59 0.0%
NOGESTO | o700 | 03% | 06% | 1.8% 0.8% 100%
FisT 12267 92 8 42 60 85.9%
16.3% | 12% | 01% | 0.6% 0.8% 14.1%
" 96 2770 18 2 28 89.9%
2 WAVELEFT | 430, [17.0% | 02% | 0.0% 0.4% 10.1%
2 32 60 [71255 98 30 85.1%
Q
2 WAVERIGHT | 5400 | 0.8% [167% | 1.3% 0.4% 14.9%
S| FINGERS 25 5 136 171160 69 83.2%
o SPREAD 03% | 01% | 1.8% | 155% | 0.9% 16.8%
71 44 | 37 63 1254 85.4%
DOUBLETAP | 9% | 06% | 05% | 0.8% | 16.7% 14.6%
%SENSIBILIDAD | 81.7% | 851% | 83.7% | 77.3% | 83.6% 82.29%
% ERROR | 18.3% | 14.9% | 16.3% | 22.7% | 16.4% 17.71%
Tabla 3 Matriz de confusién para el método Unique
L % PRECISION
Objetivos % ERROR
a7 | WAVE | WAVE | FINGERS | DOUBLE
LEFT | RIGHT | SPREAD | TAP
50 | 22 | 46 135 59 0.0%
NOGESTO | 5700 | 03% | 0.6% | 1.8% 0.8% 100%
FsT 13320 140 | o 65 85 81.7%
17.8%  1.9% | 01% | 0.9% 1.1% 18.3%
" 62 1255 35 4 36 90.2%
g WAVELEFT | 8% |167%  05% | 0.1% 0.5% 9.8%
2 14 | 50 12610 110 38 851%
()
2 WAVE RIGHT | 50 | 0.8% |16.8% = 1.5% 0.5% 14.9%
9 FINGERS 8 3 | 123 1128 84 83.8%
o SPREAD 01% | 00% | 1.6% | 15.0% | 1.1% 16.2%
34 | 21 26 58 1198 89.6%
DOUBLETAP | 500 | 03% | 03% | 0.8% | 16.0% 10.4%
% SENSIBILIDAD | 88.8% | 83.7% | 84.1% | 752% | 79.9% 82.32%
% ERROR | 11.2% | 16.3% | 15.9% | 24.8% | 20.1% 17.68%
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Los histogramas de la exactitud de reconocimiento para cada método se presentan en las
Figuras 10, 11 y 12, respectivamente.

Numero de Usuarios

30 40 50 60 70 80 90 100
Exactitud de Reconocimiento

Figura 10 Histograma de las exactitudes de reconocimiento obtenidas con el método
Mode, cada intervalo tiene una longitud de 5%.

Numero de Usuarios

30 40 50 60 70 80 90 100
Exactitud de Reconocimiento

Figura 11 Histograma de las exactitudes de reconocimiento obtenidas con el método
First Transition, cada intervalo tiene una longitud de 5%.
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Figura 12 Histograma de las exactitudes de reconocimiento obtenidas con el método
Unique, cada intervalo tiene una longitud de 5%.

Operacién en tiempo real

Para evaluar la operacion en tiempo real del modelo propuesto, implementamos un
programa simple que utiliza una ANN ya entrenada y se conecta con el Myo Armband. Este
programa muestra las sefiales EMG que estan siendo procesadas y el gesto reconocido

por el modelo.

Las pruebas del tiempo de procesamiento del modelo propuesto se ejecutaron en una
computadora de escritorio con un procesador Intel® Core™ i7-3770S y 8GB de RAM. A
partir de estas pruebas, determinamos que el tiempo requerido para procesar y clasificar
una sola observacién de ventana es en promedio 3 + 1 ms. El histograma correspondiente

a los resultados de estas pruebas se muestra en la Figura 13.
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Figura 13 Histograma de las tiempos de procesamiento obtenidos.

3.2. Discusion

Exactitud de reconocimiento

Al inspeccionar las matrices de confusion, podemos notar que el modelo propuesto, con
cualquier método de evaluacién, falla mas frecuentemente al discriminar entre los gestos
fingers spread y wave right. Con el método Mode, el modelo propuesto no reconoce ningun
gesto en 2.1% de los casos. Tanto con el método First Transition como con el método

Unique, el modelo no reconoce ningun gesto en 4.2% de los casos.

La alta desviacion estandar en los resultados de la evaluacion del modelo propuesto puede
deberse a que cada usuario produce sefiales EMG diferentes. El modelo puede estar mejor
adaptado para reconocer los gestos de usuarios con sefiales EMG similares a las del

conjunto de datos de entrenamiento.

Al analizar los histogramas, podemos notar que, para la mayoria de los usuarios, el modelo
propuesto tiene una exactitud de reconocimiento mayor al 85%, especificamente 38 de los
60 usuarios cuando son evaluados con el método Mode, 33 de los 60 usuarios cuando son
evaluados con el método First Transition, y 35 de los 60 usuarios cuando son evaluados

con el método Unique.
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Operacién en tiempo real

En teoria, con una longitud de salto entre dos ventanas consecutivas de 10 valores a
200Hz, el tiempo total para dar una respuesta es de 50 ms, de los cuales el sistema solo

requiere en promedio 3 ms para clasificar la observacion de ventana.

Sin embargo, existe un corto retraso entre el momento en que el usuario empieza a realizar
el gesto y el momento en el cual el sistema reconoce que el usuario esta realizando el
gesto. Esto se debe al uso de la ventana deslizante. Debe existir un cierto solapamiento
entre la ventana deslizante y la sefial del gesto para que el sistema pueda reconocer con
exactitud el gesto. El sistema podria no reconocer correctamente el gesto hasta que el
usuario lo haya completado, es decir, hasta que el usuario haya vuelto a la posicion de

relajacion.
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4. CONCLUSIONES

En este trabajo, hemos presentado un modelo de reconocimiento de gestos de la mano en
tiempo real basado en técnicas de aprendizaje profundo y sefales EMG adquiridas con el
Myo Armband. Las técnicas de aprendizaje profundo son utilizadas para extraccion

automatica de caracteristicas y para clasificacion.

El modelo propuesto puede reconocer 5 gestos diferentes: fist, wave left, wave right, fingers
spread y double tap; asi como una sexta clase correspondiente a la relajaciéon o no gesto.
Se trata de un modelo general, es decir, no es necesario entrenarlo para cada usuario, y
puede ser utilizado por cualquier persona. El modelo propuesto funciona en tiempo real,
debido a que el procesamiento y clasificacion de las sefiales EMG toma en promedio 3 + 1
ms, un tiempo de respuesta mucho menor que el propuesto como objetivo de 300ms. El
modelo propuesto alcanza una exactitud de reconocimiento promedio de 85.08 + 15.21%

sobre un conjunto de datos de 60 usuarios.

El modelo solo puede ser utilizado con el Myo Armband en el antebrazo derecho y en la
posicion correcta con el indicador LED sobre el brazo y apuntando hacia la mano, y con su
palma apuntando hacia el suelo, como se muestra en la Figura 3. Dependiendo del usuario,
el modelo puede tener resultados diferentes, como lo evidencia la alta desviacion estandar

de la exactitud de reconocimiento.

En particular, de este trabajo podemos concluir que la extraccion automatica de
caracteristicas de las senales EMG utilizando un autoencoder es un enfoque viable para el
reconocimiento de gestos. Asimismo, podemos concluir que las redes neuronales pueden
ser utilizadas en aplicaciones de reconocimiento de gestos en tiempo real, debido al bajo

tiempo que requieren para procesamiento y clasificacion.

En trabajos futuros, se debe considerar el uso de redes neuronales recurrentes, debido a
que pueden utilizar su estado interno para procesar una secuencia de entradas. Su estado
interno les permite utilizar reconocimientos anteriores para predecir el actual con una mayor

exactitud, y dentro de las mismas restricciones de tiempo.
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