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Resumen

Este trabajo muestra el estudio, desarrollo e implementaciéon de un sistema 6ptico que
integra algoritmos de aprendizaje automatico, para la deteccion de la posiciéon angular en
un brazo robotico. Su aplicacion expone de forma sencilla el analisis del movimiento y la
evaluacion de la postura del dedo indice, con el uso de una fibra éptica monomodo para el
rango visible. Este montaje se fundamenta en el procesamiento de imagenes obtenidas a partir
del perfil de salida de la fibra cuando se somete a curvatura, lo cual genera pérdidas en la
region multimodal de esta y provoca cambios en la intensidad del color verde. Un total de
3240 imagenes son capturas por la camara CCD, las cuales corresponden al movimiento de
curvatura del dedo indice en un rango de 0° - 85°. A partir del procesamiento de imagenes en
tres diferentes espacios de color, se realiza la extraccién de caracteristicas estadisticas a cada
imagen para crear una base de datos, que combina 180 caracteristicas de color y del dominio
tiempo—frecuencia. Se propone estudiar la base de datos, por medio de técnicas clasicas de
clasificacién conocidas como, Analisis Discriminante (DA), Bayesiano Ingenuo (NB), Arbol
de Decisién (DT), Méquinas de Soporte Vectorial (SVM) y K Vecinos més Préoximos (KNN).
Asimismo, se evaliia tres algoritmos de seleccion de caracteristicas, los cuales generan un nuevo
espacio de datos reducido en el que se descartan los datos irrelevantes y consecuentemente
mejora el desempenio de clasificacion de los modelos. Se obtiene con el modelo de clasificacién

de KNN 92.88 % de precisién al detectar la posiciéon angular del dedo indice robético.

Xvi



CAPITULO 1

Introduccidén

1.1. Introduccion

El desarrollo de la biomecanica abarca diversas ramas de estudio, desde las ciencias
biomédicas, mecanica, ingenieria, anatomia y fisiologia. El objetivo es analizar y describir el
movimiento del cuerpo humano, por lo que su desarrollo es extremadamente complejo [1, 14].
Comprender y medir la cineméatica de la mano es una de las areas de interés en dmbitos
de investigacién médica [2, 15]; debido a temas relacionados con la rehabilitacién, robética,

prediccién de enfermedades y diversos padecimientos [16, 17, 18].

Las aplicaciones con exoesqueleto y sensores de fibra 6ptica son algunos de los métodos
utilizados como asistencia médica y para monitorear el movimiento de la mano. Asi pues, el
exoesqueleto involucra un sistema exterior de tipo estructura que se usa sobre la extremidad y
es util en rehabilitacion para replicar los movimientos naturales, adaptandose a las dimensiones
antropométricas de un individuo [19, 20]. Por su parte, los dispositivos Opticos tienen la
habilidad de seguir el movimiento de la mano con una tecnologia de detecciéon de multiples
ventajas, como una gran precision de mediciéon y un buen rendimiento en la mediciéon en tiempo
real [21].
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El monitoreo del movimiento de los dedos de la mano puede resultar complicado usando
dispositivos de deteccién convencional, ya que requiere una gran cantidad de estos y una
compleja red de cables externos para decodificar dichos movimientos [22]. Debido a esto,
los sensores de fibra éptica poseen un potencial significativo al ser capaces de preservar la
biomecéanica natural de las estructuras corporales y proporcionar una respuesta rapida. Son
inmunes a las interferencias electromagnéticas y no conducen electricidad, son resistentes a
altas temperaturas, tienen dimensiones fisicas reducidas y son compatibles mecanicamente con
una amplia gama de entornos operativos [6, 23]. Se usan ampliamente en aplicaciones que
requieren la mediciéon de varios parametros fisicos; como tension, temperatura y curvatura,
entre otros [6, 24, 25].

A pesar de las numerosas ventajas que ofrecen los dispositivos Opticos, su
comercializacion puede verse limitada por desafios relacionados con el costo y la falta de
practicidad en cuanto a la movilidad de los equipos necesarios. Ademas, la repetibilidad
de un sistema con la misma respuesta de caracterizacién puede resultar desafiante y el
volumen significativo de datos desaprovechados limita la mejora del rendimiento y el alcance
de aplicacién de dichos dispositivos [26]. En respuesta a estos desafios, la implementacién de
algoritmos de aprendizaje automatico adaptados a sistemas 6pticos ha adquirido relevancia en
la actualidad. Estos algoritmos tienen la capacidad de identificar o predecir patrones a partir
de datos captados por el sistema 6ptico, ya sea en forma de sefales o imagenes, en respuesta
a las variaciones de diversos parametros fisicos. Esta integracion estratégica de aprendizaje
automatico no solo mejora la precision en la respuesta de un sensor de fibra optica, sino
que también optimiza el rendimiento del sistema, adapta el sensor a condiciones ambientales
cambiantes, reduce la pérdida de datos y agiliza el procesamiento de informacién en tiempo
real [26]. En consecuencia, estos avances no solo abordan las limitaciones existentes, sino
que también fortalecen la eficacia, eficiencia y adaptabilidad del sistema, contribuyendo a

su aceptacion y aplicacion mas amplia en diversas situaciones [27, 28, 29].

El principal objetivo de este trabajo es proporcionar una solucion innovadora para la
deteccion del movimiento de flexion que provoca curvatura en una seccion del dedo indice.
Se sugiere utilizar un sistema de fibra éptica conectado a un brazo robdtico para estudiar el
movimiento del dedo indice capturando imagenes del perfil de salida de la fibra. A partir del
procesamiento de las imagenes se extraen diversas caracteristicas estadisticas, las cuales son
usadas para entrenar algoritmos clasicos de aprendizaje automatico, con el fin de identificar
patrones en los datos que permitan la deteccién del grado de curvatura. Para lograr este objetivo
se requiere de un método de estudio multidisciplinario, que permita aplicar conocimientos tanto

del area de la 6ptica, procesamiento de imagenes y ciencias de la computacion.
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1.2. Antecedentes

A partir del siglo pasado, se han registrado avances en la investigacion y desarrollo
de dispositivos que ayudan a los movimientos del cuerpo humano, particularmente los de las
manos [30, 31]. Este enfoque enfatiza los sistemas conocidos como exoesqueletos y guantes,

ambos con sensores que capturan el movimiento.

En el tema de los exoesqueletos, hay un sistema que se sujeta con piezas inferiores
debajo de las articulaciones de la mano y bandas elasticas que fijan la estructura, el cual tiene
sensores Hall lineales para medir el movimiento tridimensional de la mano [20]. Otra aplicacién
registrada consiste en un sensor 6ptico que se adhiere en una impresion 3D de dos ejes sobre
el dedo indice y su funcionamiento se basa en la ley de Malus. Registra con éxito movimientos

de flexién/extension, abduccién/aduccion y circunduccion del dedo indice [32].

Entre las aplicaciones desarrolladas en forma de guante, son conocidas las
implementadas con sensores de resistividad eléctrica como el guante llamado GloveMAP [22].
Este permite el seguimiento de deformacién de la yema de los dedos, empleando un
microcontrolador Arduino que recibe las senales eléctricas e interconecta con el ordenador [22].
Es ideal para aplicaciones portatiles, pero la robustez del montaje es su principal desventaja.
Otra caracteristica que no logra enfrentar este tipo de sensores es la inexactitud, seguido de la

sensibilidad al ruido electromagnético y temperatura.

Los sensores de fibra 6ptica se han destacado en diversas aplicaciones de monitorizacion
del movimiento humano y el modelado biomecénico [27]. En la vanguardia de los avances
en dispositivos Opticos, estos sensores son ampliamente utilizados para la deteccién y
monitorizacion multiparamétrica, logrando una alta precision y resistiendo condiciones
ambientales desafiantes [26]. Ahora bien, uno de los pardmetros medidos que cuenta con
diversos estudios, de los cuales se demuestra buena sensibilidad es la curvatura [33, 34]. La
curvatura, desde el ambito geométrico se define como el grado de desviacién continuo de
la linea respecto de una recta, o lo que una superficie curva se desvia de un plano [7]. La
medicion de la curvatura ejerce un papel importante en aplicaciones biomecéanicas, roboticas
y médicas [33, 35, 36]

Los sensores de fibra éptica con esquemas para macro y micro-curvatura utilizados
en aplicaciones biomecédnicas, han estado en desarrollo desde la década dé 1960 [37]. De
aqui, se ha derivado la investigacion de las pérdidas por macro-curvatura en una fibra

6ptica aplicado a monitorizar funciones respiratorias, especificamente a través de una técnica

3
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no invasiva de pletismografia respiratoria por fibra éptica (FORP - fiber optic respiratory
plethysmography) [38]. Incluso, la creacién de guantes para evaluar el movimiento de manos y
dedos e interactuar con entornos virtuales [37]; esto bajo el mismo principio de operaciéon. Un
ejemplo es el guante desarrollado por Fifth Dimension Technologies (5DT, Irvine, CA), que

utiliza fibras 6pticas para detectar el movimiento de los dedos [39].

Es importante senalar que el desarrollo de estos sistemas Opticos, tienen un costo de
produccion elevado a pesar de su exactitud. Otra de las desventajas radica en el area del
procesamiento y analisis de los datos generados por los sensores de fibra 6ptica, ya que dependen
de la aplicacion o hardware especifico que los procesan. Esto desencadena una baja velocidad
de procesamiento, sensibilidad cruzada de medicién y degradacion de la relacién senial /ruido a
lo largo de la longitud de la fibra [26]. Por lo tanto, estos desafios logran superarse mediante
la implementacion de diversas técnicas de aprendizaje automatico, las cuales optimizan el
procesamiento de datos, mejorando la velocidad de respuesta del sensor y la precision en la
deteccion; ademas, reducen la sensibilidad cruzada, permitiendo asi una mayor eficiencia en la

utilizacién de los sensores de fibra 6ptica en diversas aplicaciones [26].

En la actualidad hay muy pocos sistemas de fibra 6ptica que trabajan con algoritmos de
aprendizaje automatico para detecciéon de movimiento. Uno de ellos usa el algoritmo llamado
arbol de decision para reconocer 5 patrones asociados al proceso de masticacién de un ternero,
obteniendo una precisién de clasificacion del 94 %. Los datos se obtienen por medio de sensores
de fibra FBG fijados a la mandibula del animal, midiendo la tensiéon biomecanica de la
mandibula durante el movimiento [40]. Otro trabajo propone unos pantalones inteligentes con
integracion de fibra optica para andlisis biomecanico y clasificacion de la actividad. Se fijan los
sensores a unos pantalones y se realizan 7 ejercicios distintos para la parte inferior del cuerpo.
Con una red neuronal se clasifican estas actividades utilizando los datos de entrada de los

sensores, y se consigue una precision del 100 % en el reconocimiento de actividades [41].

Por lo tanto, es de suma importancia desarrollar una metodologia que integre los
algoritmos de aprendizaje automatico a los sensores de fibra oOptica, para la deteccion del
movimiento de curvatura. De esta forma mejorar no solo el desarrollo de los sensores, sino que

se amplia la aplicabilidad en el area de la biomecanica.
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1.3. Justificacion

Hoy en dia, la deteccion y seguimiento de los movimientos del cuerpo humano a pequena
y gran escala mediante sensores [42], pretende ser aplicado en temas médicos, de rehabilitacién
y robdtica. Es por ello que un gran ntimero de investigadores han centrado su atenciéon a la
fabricacién de dispositivos basados en fibra 6ptica, debido a la amplia variedad de aplicaciones

y las ventajas que tienen ante los sistemas de deteccion convencionales [43].

Los sensores de fibra optica permiten la medicién, en su mayoria no invasiva, de
pardametros como vibracién, temperatura, curvatura, entre otros [6, 24, 25]; no se ven afectados
por el ruido electromagnético, tienen alta sensibilidad y respuesta rapida. A pesar de sus
multiples ventajas, se estd explorando diversos métodos de detecciéon que buscan aprovechar
las capacidades de la inteligencia artificial para mejorar la velocidad de respuesta de estos

sistemas y ampliar su aplicabilidad [26].

Debido a lo anterior, se aprecia la posibilidad de explorar la capacidad que tienen los
algoritmos de aprendizaje automatico para mejorar el desempeno de deteccién en sensores
de fibra optica, con el fin de monitorizar eficientemente los movimientos del cuerpo humano.
Mas concretamente, determinar la posicién angular de la curvatura del dedo indice durante el

movimiento de flexién a través de un montaje accesible y de facil implementacién.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Desarrollar una metodologia que emplee algoritmos de aprendizaje automatico para

detectar curvatura utilizando un sistema de fibra éptica.

1.4.2. Objetivos especificos
1. Realizar una revisién bibliografica con el fin de explorar la implementacion de aprendizaje
automatico en dispositivos opticos.

2. Implementacién de un sistema de fibra optica que permita estudiar la posicién angular de

5
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la curvatura en diferentes escenarios.

3. Realizar pruebas experimentales que permitan verificar la correcta integracion de la fibra

Optica y el sistema robdtico.

4. Recopilar la suficiente informacion que permita realizar una base de datos para su posterior

estudio.
5. Analizar los resultados obtenidos mediante diversos algoritmos de aprendizaje automético.
6. Verificar y proponer técnicas de mejora utilizando los algoritmos de aprendizaje automatico.

7. Determinar la metodologia mas efectiva para conocer la curvatura por medio del

procesamiento de imagenes e inteligencia artificial.

1.5. Planteamiento general del problema

Cuando se trata de sistemas Opticos como los sensores de fibra Optica, es
fundamental destacar su tamafio compacto y peso ligero y la inmunidad a la interferencia
electromagnética [6]. Estos sistemas también ofrecen un amplio ancho de banda de transmisién
y una alta sensibilidad, entre otras ventajas. Por estas razones, son capaces de competir

exitosamente con dispositivos convencionales basados en tecnologias de medicién estandar.

Se han revisado los sensores de fibra optica que trabajan bajo la modulacién
de intensidad, ya que estos presentan una alta sensibilidad para detectar macro y
micro-curvatura [37]. Ademads, ofrecen una solucién innovadora en el campo de la biomecanica,
ya que permiten la monitorizacién respiratoria y de modelos cinematicos de forma precisa y
eficiente. La principal desventaja de estos sensores radica en su alto costo de implementacion

y dificultad para lograr una repetibilidad consistente en el sistema.

La metodologia planteada en esta investigacion, aprovecha los avances en el campo de la
inteligencia artificial y el procesamiento de datos, para analizar las senales 6pticas capturadas
por la fibra e identificar patrones que indiquen la presencia de curvatura. Mediante el
entrenamiento de los algoritmos de aprendizaje automatico con datos de curvaturas conocidas,
el sistema puede adquirir la capacidad de reconocer y clasificar diferentes niveles de curvatura
(posicién angular). Asi, se consigue una deteccion precisa y eficiente de la curvatura mediante la
combinacion de tecnologia de fibra 6ptica, procesamiento de imagenes y técnicas de aprendizaje

automatico; en un sistema de implementacién sencilla.

6
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1.6. Organizacién de la tesis

Este trabajo de tesis estd organizado en 6 capitulos, los cuales se describen brevemente

a continuacion:

Capitulo 1: Presenta la introduccion y los objetivos de la presente investigacion.

Capitulo 2: Describe los conceptos basicos del modelo cinematico de la mano y sus

movimientos, los dispositivos Opticos y el procesamiento de imagenes.

Capitulo 3: Describe los conceptos basicos de los algoritmos de aprendizaje automatico,

algoritmos de seleccién de caracteristicas y métodos de validacion.

Capitulo 4: Formula la metodologia ante el montaje del dispositivo de fibra oOptica para
detectar curvatura, el procedimiento de la adquisicion y construccion de la base

de datos y la evaluacion de técnicas de aprendizaje automatico.
Capitulo 5: Presenta los resultados obtenidos.

Capitulo 6: Exposicion de las conclusiones.
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En el presente apartado, se lleva a cabo una revisiéon tedrica de los fundamentos
basicos en biomecanica de la mano, dispositivos Opticos y procesamiento de imagenes. El
objetivo es comprender las articulaciones en los dedos y la posicién a la que se va a sujetar
el dispositivo éptico de deteccion. Esto involucra la complejidad de los movimientos y como
varia la cinematica entre individuos. Ademads, el principio de operacion del sensor sugerido y
los diferentes fenémenos 6pticos involucrados. De igual forma, el sistema propuesto involucra
el procesamiento de imagenes en diferentes espacios de color y algunas técnicas como el analisis

de histogramas.

2.1. Biomecanica de la mano

2.1.1. Anatomia de la mano

La mano esta compuesta por un total de 27 huesos incluidos los de la muneca: 14 falanges
en los dedos, 5 metacarpianos y 8 carpianos [1]. Estos huesos forman los 4 grupos principales de
articulaciones de la mano conocidas como: Articulacion Distal Interfalangica (DIF), Proximal
Interfalangica (PIF), Metacarpofalangica (MCF) y Carpometacarpiana (CMC) [1]. Cada dedo
tiene tres falanges: falange distal, media y proximal, mientras que el dedo pulgar solo cuenta

con falange distal y proximal.

g
A
4

Articulacion J+«— Articulacion Proximal Interfalangica (PIF)
Interfalangica !
(IF) Articulacion Metacarpofalangica (MCF)

Metacarpianos i ‘
g.\b +— Articulacion Carpometacarpiana (CMC)

Figura 2.1. Articulaciones y huesos de la mano [1].
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La longitud de las falanges aumenta a medida que se acercan a los metacarpianos, es
decir, la falange distal es mas corta que la falange media, y esta tultima es mas corta que la

falange proximal, que es la mas larga de las tres.

2.1.2. Cinematica de la mano

La mano es un 6rgano altamente movil, capaz de coordinar una amplia variedad de
movimientos relacionados con cada uno de sus componentes. Esta notable movilidad se debe
a la estructura de las articulaciones, la disposicién de los huesos entre si y las acciones de un

complejo sistema muscular [2].

Proximal

Radial

Distal

Figura 2.2. Convenciones anatomicas de la mano. Las orientaciones se describen en referencia
a los ejes radial-ulnar, dorsal-palmar o proximal-distal [2].

Definicién 2.1.1 (Rango de movimiento digital). Las distintas formas de las
articulaciones CMC, MCF e interfaldngicas (IF) del pulgar y los dedos determinan las
diferencias en los grados de libertad de estas articulaciones. En los cuatro dedos, las
articulaciones MCF posibilitan el movimiento en tres planos: flexién-extension (plano sagital),
abduccién-aduccién (plano frontal) y una ligera pronacion-supinacién (plano transversal), que

se combina con el movimiento de abduccién-aduccién [18].

El movimiento de los dedos se mide en términos del grado maximo de flexién hasta el

grado méaximo de extension [14].

10
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1. Articulacién metacarpofalangica (MCF): Las articulaciones MCF tienen dos grados de
libertad que permiten movimientos de flexién-extension y abduccién-aduccion. El rango
de flexién es de aproximadamente 90° a partir de la posiciéon inicial, pero aumenta
progresivamente en los demas dedos; el quinto dedo muestra la mayor flexién alcanzando
aproximadamente 95°, mientras que el segundo dedo (indice) alcanza aproximadamente
70° [14, 44]. La extensién mas alla de la posicién inicial también varfa considerablemente y
depende de la laxitud articular, puede ser de hasta [—30/—40]°; mientras que la extensién
pasiva puede alcanzar —90° en algunos individuos [44]. El rango para los movimientos de
abduccion y aduccién del segundo dedo es aproximadamente de 60°, 45° para el tercer
dedo y 50° para el quinto dedo [14]. Las articulaciones MCP también muestran una

pequena rotacion axial pasiva.

2. Articulaciones interfalangicas proximales (PIF) y distales (DIF): Las articulaciones PIF
y DIF de los cuatro dedos son articulaciones de bisagra, lo que significa que solo permiten
el movimiento en un plano (un grado de libertad) y son congruentes en todo el rango de
flexion y extension [1]. La flexion se mide desde la posicion inicial, con el dedo en el plano
de la mano. La articulacién PIF presenta la mayor amplitud de flexion, alcanzando 110° o
més, mientras que en la articulacién DIP se logra una flexién de aproximadamente 90° [14,
44]. La extension mas alld de la posicion inicial, conocida como hiperextension o extensién
pasiva, es una caracteristica comin en las articulaciones DIF y PIF, pero su alcance
depende en gran medida de la laxitud de los ligamentos; en ocasiones especialmente en
la articulacién PIF [14]. Estas articulaciones solo presentan ligero movimiento pasivo de

lado a lado, especialmente en la articulacién DIF.

2.1.3. Cinematica en manos robdticas

Una configuraciéon de implementacion robética se define como una cadena cinemaética
que consiste en una serie de elementos rigidos unidos mediante articulaciones [17].
Estas articulaciones poseen ciertos grados de libertad (DoF) y movimientos permitidos
correspondientes a las articulaciones anatomicas del ser humano. Se integra la cinemética
directa e inversa en los modelos para lograr replicar los movimientos del cuerpo humano y, al

mismo tiempo, evaluar las fuerzas que actiian en las articulaciones.

Las manos roboéticas tienen 2 tipos de disenos: el tipo pinza [45] y el tipo antropomorfo
(varios dedos) [46]. La forma més bésica de configuracién es el tipo pinza, que es ampliamente

utilizado en el campo industrial (Figura 2.3a); sin embargo, solo puede realizar tareas
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basicas, como recoger un objeto, y tiene limitaciones cuando es necesario realizar tareas que
requieren una operaciéon precisa [3]. El tipo antropomorfo imita la mano humana, ya que
tiene la apariencia de una configuracion de varios dedos (Figura 2.3b). Como resultado, es
méas apto para aplicaciones mas amplias que el tipo simple con pinza [3]. Sin embargo, es
necesario garantizar una gran cantidad de DoF para este diseno, lo que requiere una cantidad

correspondiente de actuadores, mecanismos complejos y algoritmos de control.

(b) Tipo antropomorfo

Figura 2.3. Manos robéticas [3] @.

Los modelos cinematicos que se fundamentan en la biomecdnica de la mano son
provechosos en areas como la cirugia, la rehabilitacién y la ergonomia de la mano. Asimismo,
resultan aplicables para evaluar los desafios ergonémicos de dispositivos existentes o para el
diseno de productos futuros [2]. Por ejemplo, un modelo cinematico de fuerza de los dedos
podria emplearse para analizar los movimientos de estos. De igual manera, un prototipo
de mano antropomorfo puede emplearse para anticipar y visualizar los potenciales agarres
asociados con una aplicacion innovadora, reduciendo asi la necesidad de numerosas pruebas
de usuario en las primeras etapas del diseno [47]. Tal es el caso de la prétesis robética con
sensacion héaptica, capaz de realizar una manipulacion diestra y de imitar las funciones de una

mano real [48].

La deteccion informatica o robdtica de los movimientos de la mano
despliega un extenso espectro de oportunidades para las aplicaciones de Interaccion
Persona-Computadora (IPC/HCI) e Interaccion Persona-Robot (IPR/HRI) y posibilita el

progreso venidero de entornos virtuales avanzados o sistemas de realidad aumentada [2].
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2.2. Conceptos opticos basicos

En esta seccion, se aborda diversas definiciones basicas y algunas de las leyes de la

6ptica que son relevantes para la tecnologia de transmisiéon por fibra éptica.

Definicién 2.2.1 (Indice de refraccién). La velocidad con la que viaja la luz (c), estd
relacionada con la frecuencia v y la longitud de onda A, tal que ¢ = vA [5]. La velocidad a la
que viaja una onda luminosa en un espacio libre es dé ¢ = 3210%m/s. Cuando esta entra en
un medio no conductor (dieléctrico), la velocidad con la que viaja (s) es menor que ¢; debido
a las caracteristicas del material [5]. A la relacién entre la velocidad de la luz en el vacio y en

la materia, se le conoce como indice de refraccién (n) del material y viene dada por:
n=- (2.1)

Definicién 2.2.2 (Reflexién y Refraccién). Cuando un rayo de luz incidente encuentra
una interfaz que separa dos medios distintos, una parte del rayo se refleja en el primer medio,

mientras que el resto se dobla (refracta) al entrar en el segundo material [5].

: Normal
Rayo de luz I Rayo
incidente 1 reflejado
|
|
\601 Material 1
n, <ny | 9, Material 2
2
|
|
| Rayo
| refractado

Figura 2.4. Reflexion y refraccion de un rayo de luz en la frontera de un material.

La luz se refracta como resultado de que ambos medios tienen indices de refraccion
diferentes, lo que provoca que cambie la velocidad con la que viaja la luz. En vista de este
efecto, la ley de Snell es utilizada para calcular el angulo de refraccién de la luz al atravesar la

superficie de separacion entre dos medios de propagacién con indice de refraccién distinto [49].
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n1cosl; = nacosts 22)

Nn1SiNG, = NaSings

Cuando la luz que viaja en un determinado medio se refleja en la superficie de un
material con un indice de refraccion més alto, el proceso se denomina reflexion externa; por el
contrario, la reflexién de la luz en un material con un indice de refraccién menor, se denomina

reflexion interna [49].

2.2.1. Fibras 6pticas

Una fibra éptica es una guia de ondas dieléctrica utilizada para transmitir frecuencias
6pticas [5]. Su tamafio es tan fino como hebras, de material de vidrio o plastico, lo
suficientemente flexibles como para enrollarse alrededor de un dedo. Por lo general tiene
una forma cilindrica que confina la energia electromagnética en forma de luz dentro de sus
superficies, guiando la luz en una direccién paralela a su eje [5]. La estructura define la
capacidad de transmisiéon de informacion de la fibra y también influye en cémo la guia de

ondas responde a las perturbaciones ambientales [5].

\

Buffer Revestimiento . Nucleo

I

n, <n1

Figura 2.5. Esquema de una estructura convencional de fibra de silice. Un ntcleo sélido
circular de indice de refraccién ny esta rodeado por un revestimiento con un indice de refraccién
ne < ny. Un buffer exterior de plastico elastico encapsula la fibra.

Cada fibra consta de un ntcleo el cual es la parte central y un revestimiento dieléctrico
solido lo rodea. El revestimiento en la fibra éptica actiia como un elemento protector y funcional
al reducir la pérdida por dispersién ocasionada por las discontinuidades dieléctricas en la
superficie del nicleo [5]. Ademds, confiere una mayor resistencia mecénica a la fibra y previene
la absorcién de contaminantes superficiales que puedan afectar el rendimiento del ntcleo en

caso de entrar en contacto con ellos [5].
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Definicién 2.2.3 (Fibra 6ptica de indice escalonado). Es un tipo de fibra éptica en la
que el nucleo tiene un indice de refracciéon constante en toda su seccion transversal. El ntcleo
estd rodeado por un revestimiento, que tiene un indice de refraccién mas bajo. La diferencia
de indice de refraccién entre el ntcleo y el revestimiento crea una interfaz abrupta, que da
lugar a una guia de ondas que permite la propagacion de la luz a lo largo de la fibra mediante
reflexion interna total [49]. La Figura 2.6 representa la curva del indice de refraccion.

A
ny f----

n, —

»

1
1
1
. . 1 R t. . t -
Revestimiento i Nicleo eves ln.nen 0
exterior g exterior
v
]
Revestimiento Revestimiento

Figura 2.6. Estructura de una fibra de perfil de indice escalonado. [4].

Cuando el grosor del niicleo de la fibra dptica es reducido (normalmente de unos
pocos micrémetros de didmetro), tinicamente admite un tinico modo y se conoce como fibra
monomodo (SMF, single-mode fiber). Este tamano del niicleo limita el nimero de modos
que pueden propagarse en la fibra, lo que permite un mayor ancho de banda y distancias
de transmision més largas [6]. Por el contrario, mientras que el nicleo de la fibra tenga un
didmetro grande (aproximadamente mayor a 50um) son denominadas fibras multimodo (MMF,

multimode fiber).

Perfil del indice Seccion trangvgsal dé la ﬁbra y Dimensiones tipicas
) trayectorias de los rayos
| M Y 125um
I 2a (revestimiento)
— - 8 — 12 ym
*?**7 (nucleo)
— f
n2) M ¥ 125 — 400 um
I (revestimiento)
— —r
2a 50 — 200 um
S M —L (ntcleo)

)

Fibra multimodo de indice escalonado

Figura 2.7. Comparacion de fibras 6pticas monomodo y multimodo convencionales de indice
escalonado. [5].
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En la Figura 2.7 se presenta las dimensiones caracteristicas de fibras monomodo y
multimodo, lo cual proporciona una referencia sobre la escala dimensional asociada a estos y
ejemplifica como se propaga la luz a lo largo de la fibra. En este caso, a representa el diametro

del ntcleo y ny su indice de refraccion, ny es el indice de refraccién del revestimiento.

Definicién 2.2.4 (Modos en una fibra éptica de indice escalonado). La propagacién
de la luz a lo largo de una fibra 6ptica se puede describir en términos de un conjunto de ondas
electromagnéticas guiadas llamadas modos. Un modo de propagacion optica se define como
una solucion especifica de la ecuacién de onda, la cual satisface las condiciones de contorno en
la superficie de la guia de onda y exhibe la propiedad de ser espacialmente constante durante
su propagacién [49]. Cada modo guiado es un patrén de distribuciones de campo eléctrico y
magnético que se repite a lo largo de la fibra a intervalos iguales [5]. Solo un cierto niimero

discreto de modos son capaces de propagarse a lo largo de la guia.

Como con cualquier fenémeno electromagnético, la propagacién de los campos épticos
en fibras se encuentra gobernada por las ecuaciones de Maxwell. Por lo tanto, en un medio no

conductor sin cargas libres, estas ecuaciones adoptan la forma [49]:

0B

E= -2

VX ot

VXH:%]?,
(2.3)

V.D=0,

V.-B=0,

donde E y H son los vectores de campo eléctrico y magnético respectivamente, mientras que D
y B son las densidades de flujo correspondientes. Las densidades de flujo se relacionan con los
vectores de campo tal como se muestra en las ecuaciones 2.4, en las que ¢q es la permitividad

del vacio y pp corresponde a la permeabilidad del vacio [49].

Las ecuaciones 2.3 y 2.4 proporcionan un formalismo general para estudiar la

propagacién de ondas en fibras opticas. En la practica, es conveniente utilizar una sola
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variable de campo (E) [49]. Por ende, para que el vector de campo eléctrico cumpla las
ecuaciones de Maxwell, un requisito previo es que sus componentes satisfagan la ecuacion

de onda (ecuacién 2.5); donde ¢ es la velocidad con la que viaja la luz en el vacio.

1 PPE(n,t)

2 o =V (25)

VQE(T, t)

Cuando se aplica la transformada de Fourier a la ecuacion de onda, esta puede expresarse

en términos del niimero de onda del espacio libre (kg) tal que:
V2E(w,t) + ko*n’E(w,t) = 0, (2.6)

donde ky = ¢ = 27“, A es la longitud de onda en el vacio del campo éptico que oscila a la
frecuencia w. Al resolver ecuacion 2.6 se obtienen los modos 6pticos de las fibras de indice
escalonado [49]. Por consiguiente, al hacer uso de la simetria cilindrica, la ecuacién 2.6 se
formula en términos de coordenadas cilindricas (p, ¢ y 2) y se procede a encontrar su solucién

(ecuacién 2.9).

P°E, 10E.  10°E.  E.
o> pdp  p?OP 077

donde para una fibra de indice escalonado con ntcleo de radio a, el indice de refraccion n tiene

+ ko2n2E, = 0, (2.7)

la forma:
e (2.8)
ne p>a
E.(p, ¢, 2) = F(p)2($)Z(2) (2.9)

Utilizando las ecuaciones 2.7 y 2.8, se obtienen tres ecuaciones diferenciales ordinarias:

0*Z

27 _ 2.10
5z 7 =0, (2.10)
0*®
0*F 10F m?
o (kPnr =B O F =0 2.12

Para la ecuacién 2.10 se tiene una solucién Z = ¢?# en la que 3 tiene el significado fisico

de la constante de propagacion. Del mismo modo, la solucién para la ecuacién 2.11 es & = ™
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donde la constante m esta limitada a tomar solo valores enteros, ya que el campo debe ser
periédico en ¢ con un periodo dé 2w [49]. Ahora bien, Las funciones de Bessel satisfacen la
ecuacion 2.12. En este caso, la solucion general de las regiones del niicleo y el revestimiento
puede escribirse como:

AlJ, + AY,, <
B — (pp) (pp) p=<a (2.13)

CKn(qp) + C'In(ap) p > a,
donde A, A’, C'y C’ son constantes y J,,, Y., K,, e I, son diferentes tipos de funciones
de Bessel. Posteriormente, observando el comportamiento de la intensidad del campo

electromagnético dentro de la fibra, la solucién general de la ecuacion 2.9 viene dada por:

A, (pp)eimPeibz <a
B - (pp) e es (2.14)
CK,(qp)e™?®e* p>a

Se puede emplear el mismo procedimiento para obtener la solucién general de H., y, los
otros cuatro componentes se pueden expresar en términos de E, y H, mediante la utilizacion

de las ecuaciones de Maxwell.

Adicionalmente, un parametro que desempena un papel importante en la determinacion
de la condicién de corte (cutoff) se conoce como frecuencia normalizada o solo pardmetro V.
Una fibra de indice escalonado con un valor grande de V' admite muchos modos; sin embargo,
el nimero de modos disminuye rapidamente a medida que se reduce su valor. La condicion

para el guiado monomodal se define como:

2

2 2
V= 7;‘”" V2A 5 A= ”12n2”2, (2.15)
1

el cual involucra el radio del nicleo de la fibra (a) y la longitud de onda del haz de luz ()).
La condiciéon de corte que permite la propagacion de un modo por la fibra, debe ser tal que
V' < 2.405 [6]. De esta forma, todos los modos alcanzan la condicién de corte, excepto el modo
fundamental [49].

Definicién 2.2.5 (Pérdidas en la fibra 6ptica inducidas por flexién). La curvatura de la
fibra 6ptica provoca una alteracién en los modos de propagacion, causando un desplazamiento
desde el nicleo hacia el revestimiento, alejandose del centro de curvatura [6]. Esto afecta
la distribucién de la luz acoplada en el revestimiento, la cual cambia proporcionalmente al
variar el radio de curvatura de la fibra. Como resultado, el haz de luz que llega al detector

experimenta una modulacién en su amplitud, reflejando asi la magnitud del movimiento de
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curvatura presente en la fibra. La Figura 2.8 ilustra como un haz de luz que se propaga por la
fibra supera el angulo critico y se refleja de forma incompleta en una superficie, lo que provoca

pérdidas en la region de revestimiento.

Figura 2.8. Pérdidas en una seccion de fibra optica por flexion.

La alteraciéon en los modos que se propagan en la fibra mientras se somete a curvatura
depende de la constante de propagacién (f3,); por consiguiente, dependen de la longitud de
onda (\).

2m
B = Y (2.16)

Las pérdidas por curvatura en las guias de ondas 6pticas se pueden predecir de varias
maneras tedricas. Para radios de curvatura suficientemente grandes, se utiliza normalmente
una férmula simplificada propuesta por Marcuse [50], aplicable a la mayoria de las fibras
6pticas [51]. Al aumentar la curvatura en una seccién de fibra 6ptica, se altera la polarizacién
y esto produce que la distribucién del indice de refraccion cambie. Este cambio sigue la siguiente
relacion:

n’x

n(z,y) =n 1—ﬁ[P12—V(P11+P12)] ; (2.17)

donde n(z,y) es el indice de refraccién de la fibra recta, v es el coeficiente de Poisson, Py; y
Py5 son componentes del tensor fotoelastico. Ademés, R es el radio de curvatura de la seccién
de fibra 6ptica [51]. Si R es cercano a cero, el indice de refraccién se mantiene constante; si
R va aumentando gradualmente, el indice de refraccion suele disminuir hacia el exterior de la

curvatura.

El radio de curvatura que afecta la propagacion de los modos en la fibra y que tiene en
cuenta los efectos dominantes de la tension, se puede definir como un radio efectivo (Reg); tal

que,

R

Reff =
1-— %2 [Plg — l/(Pu + Plg)]

(2.18)
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La formula simplificada y modificada, que incluye la tensién de la fibra utilizando el
radio de curvatura efectivo Reg, viene dada por:

1/2,.2 2v%Rest
TR exp | — 5t

_ ’ (2.19)
2R AI2V2E,, 1 (va) Ky i1 (va)

donde 2a es el coeficiente de pérdida de potencia, k y « son las tasas de decaimiento del
campo en el nucleo y el revestimiento, el radio del nicleo de la fibra es a y 3. es la constante
de propagacion de los modos. Ademas, los términos K son funciones Bessel modificadas, y m
es el nimero de modo azimutal correspondiente al subindice en LFP,,, (modos de menor orden
en la fibra). Esta férmula solo es aplicable a los modos LP pares [51]. La pérdida por curvatura

en unidades [dB/longitud] se obtiene multiplicando 2« por el factor 4, 343.

2.2.2. Sensor optico

Los sensores de fibra éptica son dispositivos sensibles que se pueden utilizar para medir
una amplia variedad de propiedades fisicas, como cambios quimicos, deformaciéon, campos
eléctricos y magnéticos, temperatura, presion, rotacién, desplazamiento (posicion), radiacion,
flujo, nivel de liquidos, vibraciones, intensidad luminosa y color [52]. Estos sensores son capaces
de operar en entornos dificiles, donde los sensores eléctricos y electronicos convencionales
pueden fallar. En términos generales, los sensores de fibra éptica pueden ser clasificados de
manera conveniente segun la forma en que se utiliza la fibra optica. Estos sensores pueden

agruparse funcionalmente en sensores intrinsecos y extrinsecos [6].

Sefial ambiental Sefial ambiental
—
= \\\\\_,:
Entrada de la Modulador de
fibra luz sensible a
los efectos - o
ambientales Fibra éptica
Salida de la fibra
(a) Sensor de fibra 6ptica extrinseco (b) Sensor de fibra éptica intrinseco

Figura 2.9. Clasificacién de los sensores de fibra 6ptica [6].

Los sensores intrinsecos funcionan mediante modulacion directa de la luz guiada en la
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fibra éptica, la luz no sale de la fibra excepto en el extremo de deteccién. En este tipo de
sensor, las perturbaciones fisicas modifican las caracteristicas de la fibra optica y por ende,
las propiedades de la luz transportada [6]. Un sensor de fibra dptica extrinseco guia la luz
hacia/desde un lugar en el que se encuentra el cabezal del sensor 6ptico. El cabezal del sensor
es externo y modula las propiedades de la luz en respuesta a cambios ambientales asociados a
perturbaciones fisicas de interés. Otra configuracién implica que la luz modulada se acopla de

nuevo por reflexion o dispersion y luego es guiada de vuelta al sistema de deteccién [6].

2.2.3. Caracteristicas estaticas de un sensor

Definicién 2.2.6 (Sensibilidad). La sensibilidad de un sensor es una medida de su capacidad
para detectar cambios en una senal fisica. Se define como la relacién entre la sefial fisica de
entrada y la senal eléctrica de salida. Cuanto mayor sea la sensibilidad de un sensor, mas
pequeno serd el cambio en la senal fisica que puede detectar [53]. Las fibras 6pticas tienen
una alta sensibilidad a los efectos lineales y no lineales. Esto las hace ideales para la deteccién
distribuida, que es el proceso de medir una senal fisica a lo largo de una fibra 6ptica [53]. Para
lograr un rendimiento éptimo en un entorno de medicién especifico, es necesario realizar una

cuidadosa adaptacion del sistema al entorno y un diseno detallado del mismo.

2.3. Parametros del sistema

2.3.1. Curvatura

El concepto de curvatura fue propuesto por Isaac Newton en el siglo XVII, como una
extension natural de sus estudios en cdlculo matematico. Newton llego a la idea de que el radio
del circulo que mejor se ajustaba a una curva plana arbitraria en todos sus puntos seria una
medida 1util para describir dicha curva, y acuné el término “crookedness” para referirse a este

concepto [7].

La curvatura de una curva plana es una medida que relaciona la longitud del arco a lo
largo de la curva con los cambios del vector tangente en esa curva [7]. Las tangentes TP y QT
en la Figura 2.10b subtienden dngulos v, ¥ 4 61 con el eje x, de modo que dy es el dngulo

o1

entre las dos tangentes. Si d; es la longitud del arco PQ a lo largo de la curva, entonces 5= es
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(a) (b)

Figura 2.10. (a) Curvatura de una curva plana en un punto P, (b) Tangentes TP y QT en
dos puntos, P y Q, de una curva plana [7].

la curvatura media de la curva plana a lo largo del arco PQ. La curvatura en el punto P se

define por ser el limite de esta expresion a medida que QQ se aproxima a P, ‘;—w.

Definicién 2.3.1 (Curvatura en fibra éptica). Mediante la aplicaciéon de un movimiento
de flexién en una seccién de fibra Optica, se origina una curvatura que se extiende desde el
extremo de la fibra que se mueve o traslada, hacia el lado que permanece inmévil, como se

ilustra en la Figura 2.11.

Curvatura
- T
7 ~
/ N\
Seccién  / o \ Movimiento de
fija Fibra optica \e——o flexié
exion

Ax
< L i

Figura 2.11. Esquema de medicién de curvatura en una seccién de fibra optica.

Por consiguiente, la curvatura de la fibra puede expresarse aproximadamente mediante
la ecuacién 2.20 [54], en la que L es la distancia entre los extremos de la seccién de fibra y Ax

es la distancia del movimiento del extremo movil de la fibra.

24Ax
I3

C = (2.20)
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2.4. Conceptos basicos del procesamiento de imagenes

Dos grandes areas de aplicacion han despertado el interés por las técnicas de tratamiento
digital de imagenes: la mejora de la informacién grafica para la interpretaciéon humana y el

tratamiento de datos de imdgenes implementado en aprendizaje de maquina [8].

2.4.1. Imagen digital

Puede definirse como una funcién bidimensional f(x,y), en la que -y son coordenadas
espaciales (planas), y el valor de f en cualquier par de coordenadas (z,y) se denomina
intensidad o nivel de gris de la imagen en ese punto [8]. Las coordenadas (z,y) y los valores

de intensidad de f son todos cantidades discretas.

La Figura 2.12 muestra las 3 formas bdsicas de representar la funcién f(z,y); por
consiguiente, la Figura 2.12a representa el grafico de la funciéon con los ejes que indican la
localizacion espacial y los valores de intensidad [8]. La Figura 2.12b representa como se visualiza
en un monitor o fotografia la funcién f(z,y) y en la Figura 2.12¢ simplemente se muestran los
valores numéricos de f(z,y) como una matriz, los cuales van de 1 a 256 cada uno y los valores
de nivel de brillo van de 0 a 255 que es de negro a blanco. Por ende, esto es muy beneficioso

para el desarrollo de algoritmos porque la imagen se analiza como valores numéricos [8].

En forma de ecuacién, la representacién de una matriz numérica de f(z,y) tiene la

forma M x N, tal que,

f(0,0) f(071) f(O,N—l)
f(x,y) _ f(l,()) f(17 1) f(lv]\:[_ 1) 7 (221)
f(M-1,0) f(M-1,1) --- f(M—-1,N—-1)

ambos lados de esta ecuacion son equivalentes para expresar cuantitativamente una imagen
digital [8]. El lado derecho es una matriz de niimeros reales y cada elemento de esta matriz se

denomina pizel o elementos de imagen (nivel de brillo asociado).
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f (x, y)
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Figura 2.12. Representaciones de una imagen digital como una funciéon bidimensional

flz,y) [8].
2.4.2. Procesamiento de imagenes en color

Dos razones principales motivan el uso del color en el tratamiento de imégenes; la
primera es que ayuda como descriptor, debido a que el color con frecuencia facilita la
identificacién y extracciéon de objetos de una escena. La segunda consiste en la identificacién de
tonos, en comparaciéon con las dos docenas de tonalidades grises, el ser humano puede distinguir

numerosas tonalidades e intensidades de color [8].

Por su parte, el procesamiento de imégenes en color se divide en dos categorias: full-color
y pseudocolor. En la primera categoria, las imagenes suelen tomarse con un sensor a todo color,
como una camara o escaner en color. En la segunda categoria, el problema consiste en asignar

un color a una intensidad monocroma concreta o a un rango de intensidades [8].
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Definicién 2.4.1 (Principios béasicos del color). La naturaleza fisica del color puede
expresarse de manera formal con base en resultados tedricos y experimentales [8]. Sir Isaac
Newton descubrié en 1666 que cuando un rayo de luz solar atraviesa un prisma de cristal, el
rayo que sale no es blanco; en cambio, es un espectro continuo de colores que va del violeta al
rojo. Las seis dreas principales del espectro son violeta, azul, verde, amarillo, naranja y rojo [8].
No hay un color en el espectro que termine abruptamente; en cambio, cada color se combina

suavemente con el siguiente.

PRISMA OPTICO

Figura 2.13. Vista del espectro al pasar luz blanca a través de un prisma [§].

La luz cromatica se sittia en la region visible del espectro electromagnético, comprendido
entre 400 — 700nm. El resplandor (radiance), la luminancia (luminance) y el brillo (brightness)
son los 3 parametros fundamentales que se utilizan para definir las caracteristicas de una fuente

de luz cromética [8].

445 nm 535nm 575 nm

~ Absorcion (unidades arbitrarias)

00 450 500 550 600 650 700 nm
o) e = © o 2 S s 8 o)

2 £ F::z: 258 3§

B = = 2 5 S5 & &
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Figura 2.14. Absorcion de la luz por los conos del ojo humano en funcién de la longitud de
onda (rojos, verdes y azules) [8].
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Debido a diversos parametros caracteristicos de la absorciéon del ojo humano, los
colores se ven como combinaciones variables de los llamados colores primarios, rojo, verde
y azul [8]. La CIE (Commission Internationale de I'Eclairage — the International Commission
on [llumination) designé en 1931 los siguientes valores especificos de longitud de onda a los tres
colores primarios: azul = 435, 8nm, verde = 546, Inm y rojo = 700nm. Esto sucede antes de
que en 1965 se dispusiera de las curvas experimentales detalladas que se muestran en la Figura
2.14 [8]. Los colores secundarios de la luz son el magenta (rojo més azul), el cian (verde més
azul) y el amarillo (rojo mas verde). La luz blanca se produce mezclando los tres primarios o

un secundario con su color primario opuesto en las intensidades adecuadas [8].

El brillo (brightness), el tono (hue) y la saturacién (saturation) son las caracteristicas
que se utilizan con frecuencia para diferenciar un color de otro. El tono y la saturacion
combinados se denominan cromaticidad (chromaticity) [8]. Por lo tanto, un color puede

caracterizarse por su brillo y cromaticidad.

Definicién 2.4.2 (Espacios de color). Es una herramienta utilizada para especificar colores
de manera uniforme y ampliamente reconocida; en su forma mas simple, especifica un sistema
de coordenadas y un subespacio dentro de él, donde cada color esté representado por un tinico
punto [55].

» Modelo RGB: Se basa en un sistema de coordenadas cartesianas y muestra cada color

en sus componentes espectrales primarios de rojo (R), verde (G) y azul (B) [55].

B
Azul
[0.0,255] Cian
I [0,255,255]
Magenta : ]
[255,0,255] I 7 Blanco
: - |[255,255,255]
I o
l .!‘r
Negro '@ Grises
[O!OJO]/‘ __________ G
- / Verde
al [0,255,0]

/}:ojo Amarillo
g~ [2550,0] [255,255,0]

Figura 2.15. Representacion del espacio de color RGB [8].

Se utiliza un cubo para representar el subespacio de color (ver Figura 2.15); las tres
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esquinas del cubo contienen los valores primarios RGB, mientras que las otras tres
esquinas contienen los valores secundarios cian, magenta y amarillo [55]. El negro esta
en el origen, y el blanco esta en la esquina mas lejana al origen. A lo largo de la linea
que une estos dos puntos, la escala de grises (puntos de valores RGB iguales) se extiende

del negro al blanco. Los puntos dentro del cubo que representan los diferentes colores en

este modelo estdn definidos por vectores que se extienden desde el origen [55].

. i

Verde Monitor RGB
o a color >

Figura 2.16. Generacion de la imagen RGB [8].

Las imagenes digitales que se representan en el modelo de color RGB, estan compuestas
por los 3 componentes primarios (matriz tridimensional M x N x 3) [55]. Cuando se
visualizan en un monitor, se combinan cada componente en la pantalla para producir
una imagen de color compuesto, tal como se muestra en la Figura 2.16 (son imagenes
en escala de grises). Por consiguiente, el niimero de bits utilizados para representar cada

pixel en el espacio RGB se denomina profundidad de pixel [55].

= Modelo HSV: Espacio que se basa intuitivamente en la percepcion humana del
color, planteando que este se puede describirse mas facilmente mediante valores de
tono (H,hue), saturacion (S,saturation) y valor (V,value); a diferencia de hacerlo a partir
de componentes vectoriales en otro espacio de color [55]. HSV es de gran interés en los

campos de la vision y los graficos por computadora.

Este modelo proyecta el cubo RGB a lo largo de las diagonales del blanco al negro,

resultando un “hezacone” (ver Figura 2.17) que forma la parte superior de la pirdmide
HSV [56].
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120" -Verde | V 60° -Amarillo

180° -Cian — V=1

N\ 1 Blanco .
240" -Azul 300° -Magenta

V =0 -Negro
S

Figura 2.17. Representacion del espacio de color HSV [8].

El tono o matiz H se indica como un angulo alrededor del eje vertical, de manera que el
rojo se determina con H = 0° o H = 360°, el verde con H = 120°, y as sucesivamente [55].
La saturacién S es la profundidad o pureza del color y se mide como una distancia radial
desde 0 en el eje central (eje V), hasta 1 en los lados de la pirdmide. Para S = 0, H no
estd definido [55]. La luminosidad V determina el tono de gris concreto al que converge
esta transformacién; estd comprendida desde el valor de 0 (color negro) en el vértice de
la piramide, hacia el valor de 1 en la base. Los colores mas claros se encuentran en la
parte superior de la piramide; sin embargo, no todos los colores con el mismo brillo son

visibles en este plano [55].

» Modelo CIEL*a*b*: La comisién internacional de iluminacion (CIE,international
lighting commission) recomendd el espacio de color L*a*b* CIE 1976 como aproximacién
a los espacios de color uniformes [55]. Los espacios de color uniformes son interesantes
para diversas areas de aplicaciones de procesamiento de imagenes en color, especialmente

si hay que comparar colores muy similares.

En este espacio de color, se tiene un canal para la luminancia (L*, Lightness) y otros
dos canales de color, a* y b* conocidos como capas de cromaticidad [57]. El canal a*
indica el color a lo largo del eje rojo-verde; en este caso los valores negativos representan
el verde, mientras que los valores positivos representan el rojo. Por otra parte, el canal
b* indica el color a lo largo del eje azul-amarillo; los valores negativos de b* representan
el color azul y los valores positivos representan el color amarillo [57]. Como se puede
observar en la Figura 2.18, L* puede tomar valores de 0 (negro) a 100 (blanco). Los ejes

de coordenadas siguen el hecho de que un color no puede ser a la vez rojo o verde, o a la
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vez azul y amarillo, porque estos colores se oponen entre si. Ademas, para ambos ejes el

cero representa el gris neutro [57].

Figura 2.18. Representacion del espacio de color CIEL*a*b* [9].

2.4.3. Procesamiento de histogramas

El procesamiento digital de imagenes utiliza métodos para corregir el color, eliminar el
ruido o aumentar el contraste; algunos de los cuales dependen de operaciones realizadas sobre
el histograma de la imagen [8]. Un histograma de una imagen digital representa la frecuencia
con la que se distribuyen los valores de los pixeles, descartando la posicién que tengan estos

en la imagen [8].

Para diversos niveles de intensidad en el intervalo [0, L — 1], se define con una funcién
discreta h(ry) = ng, donde 7y es el k-ésimo valor de intensidad y ny es el nimero de pixeles de
la imagen con intensidad rk [8]. P(ry) es una estimacién de la probabilidad de aparicién del

nivel de intensidad 7 en una imagen, en la que n es el total de pixeles (MN).
N
P(ry) = — k=0,1,2,....L—1 (2.22)
n
La Figura 2.19a muestra la imagen digital leida por una cdmara CCD de un sensor
de fibra 6ptica y el resultado grafico del histograma. Para La Figura 2.19b, el eje horizontal

corresponde a los valores de intensidad 7, y el eje vertical corresponde a los valores de h(ry,) =
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(a) Imagen digital de entrada (b) Histograma de la imagen

Figura 2.19. Histograma de una imagen digital RGB.

Definicién 2.4.3 (Ecualizacién de histogramas). Este método iguala los valores de
intensidad en toda la gama del histograma de una imagen, para producir un resultado mejorado
que cambia la distribucién uniforme de los niveles de intensidad. De esta manera, se aumenta
el contraste de la imagen de cada pixel, lo que resulta en una expansién del rango dindmico [8].
Es simple de usar y funciona bien con todo tipo de imagenes con un buen rendimiento y
baja complejidad computacional. En funcion de la ecuacion 2.22, al realizar la transformaciéon
(mapeo de intensidad) de salida con la forma s = T'(r;) parael rango 0 <k < L —1 [8],
a partir de cada pixel de la imagen de entrada que tiene una intensidad r; se debe satisfacer

que:

1. T(ry) sea una funcién creciente de forma mondétona para el intervalo 0 < k < L — 1. Asi

pues, los valores de intensidad de salida no seran inferiores a los valores de entrada.

2. El rango de intensidades de salida debe ser el mismo que el de entrada, tal que 0 <
T(ry) <L—-1para0<k<L-1

Por lo tanto, la ecualizacion del histograma se realiza a través de la transformacion

discreta:

k
sp=T(rg)=(L—-1)Y P.(r;), k=0,1,2,...,L—1 (2.23)
j=0

donde s; representa el nivel de intensidad de la imagen de salida que se obtiene mapeando
cada pixel de la imagen de entrada con intensidad r [8]. La ecuacién 2.23 se conoce como
transformacion de ecualizacién del histograma y solo se basa en la informacién que puede

extraerse directamente de la imagen de entrada, sin necesidad de especificar mas pardmetros.
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Figura 2.20. Comparacion del histograma de una imagen digital y el resultado al hacer la
transformaciéon de ecualizacion. La imagen de entrada 2.20a proviene de la descomposicion en
el plano G, de la imagen RGB en la Figura 2.19a

El resultado en la parte superior de la Figura 2.20 muestra la imagen de entrada (a)
que esta mayormente conformada por pixeles de intensidad oscura y en el centro una forma
de circulo en tonos grises; seguido de su histograma (b). En la parte inferior, la Figura 2.20d
muestra que el histograma ecualizado de la imagen de entrada tiene una forma uniforme y casi
lineal, lo que indica que las entradas se asignaron a salidas casi iguales. La imagen resultante
de esta transformacién (¢) tiene una mejora significativa en el contraste, debido a que resalta

los circulos del centro.

Este ejemplo demuestra el poder de la ecualizacion de histograma como herramienta de

mejora del contraste debido a las notables diferencias con la imagen original [8].
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Definicién 2.4.4 (Ecualizaciéon adaptativa de histograma limitada por el contraste
(CLAHE)). Este método se usa para mejorar el contraste en una imagen mediante el aumento
del contraste por regiones. La transformacion de salida se produce a través de la creacién de
multiples areas simétricas o bloques rectangulares de igual tamano en la imagen de entrada, en
lugar de utilizar la imagen completa. Por lo tanto, se determina la funciéon de transformacion
del contraste para cada bloque especifico. Después, para eliminar los limites artificiales, se

utiliza la interpolacion bilineal para combinar los bloques contiguos [58].

x103

0 100 200
(a) Imagen mejorada (b) Histograma de la imagen
mediante el metodo CLAHE con CLAHE

Figura 2.21. Histograma de una imagen digital obtenido mediante el método CLAHE. La
imagen de entrada 2.21a proviene de la descomposicién en el plano G, de la imagen RGB en
la Figura 2.19a

Se debe proporcionar un valor limite para evitar el aumento excesivo del contraste y
de esta forma se establece la altura maxima del histograma de salida [58]. Se puede calcular el

limite de recorte mediante la siguiente ecuacion:

M a
= - 2.24
= (1 + mosmax) , (2.24)

donde M es el nimero de pixeles por bloque, N su rango dindmico, S,,q. €s la pendiente méaxima
y « es el factor de recorte. La Figura 2.21 muestra la imagen mejorada con el método CLAHE y
su histograma. En la imagen 2.21a se puede observar que luego de la transformacion, el area del
circulo central se resaltan ain mas hacia un blanco brillante y el histograma (Figura 2.21b),
tiene una distribucién de la intensidad de los pixeles en forma exponencial. En este punto
se puede asegurar que el histograma resultante con el método CLAHE, tiene mas valores de

intensidad que el histograma original (Figura 2.20b) y el histograma ecualizado (Figura 2.20d).
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El aprendizaje automatico, conocido en inglés como Machine Learning (ML), pertenece
a una rama de la inteligencia artificial que proporciona la habilidad a un sistema de aprender
y reconocer patrones de forma auténoma [59]. Una de las metodologias empleadas para su
desarrollo se conoce como aprendizaje supervisado; en este enfoque, se utilizan conjuntos
de datos que contienen ejemplos de entrada y salida (etiquetas o respuestas) asociadas. Los
datos de entrada son las caracteristicas o atributos, mientras que las salidas son las etiquetas
que deseas predecir o clasificar. La clave aqui es que el conjunto de datos de entrenamiento
contiene ejemplos para los cuales se conoce el resultado correcto, lo que significa que tienes
una “supervision” de lo que el modelo debe aprender. Por su parte, se tiene un conjunto de
datos de prueba que mide el rendimiento y la capacidad de generalizaciéon del modelo, debido

a que son muestras no vistas durante el proceso de entrenamiento [60].

Las aplicaciones del aprendizaje supervisado son amplias y van desde la clasificacion
de correos electrénicos como spam o no spam hasta la deteccién de enfermedades a partir
de imagenes médicas. Algunos algoritmos comunes utilizados en el aprendizaje supervisado
incluyen regresion lineal, regresion logistica, maquinas de soporte vectorial, arboles de decision,

bosques aleatorios, redes neuronales, entre otros [59].

En este capitulo se desarrolla la revisiéon tedrica de cinco modelos de aprendizaje
automatico, usados para la clasificacion y deteccion del angulo de curvatura del dedo indice en
un brazo robdtico. Ademas de tres algoritmos de seleccién de caracteristicas y la métrica para

evaluar el rendimiento de los modelos.

3.1. Modelos de aprendizaje automatico

Existen numerosos modelos y algoritmos de aprendizaje automatico, cada uno con sus
propias caracteristicas y aplicaciones especificas [59]. A continuacién se define los modelos

empleados en este trabajo:

3.1.1. Analisis discriminante

El anédlisis discriminante (DA - Discriminant Analysis) es un modelo generativo que
clasifica una observacién al calcular la probabilidad posterior de que dicha observacién

pertenezca a cada clase [61]. Este algoritmo de aprendizaje supervisado utiliza observaciones
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de entrenamiento para determinar la ubicacién de un limite entre las clases de respuesta.
Este limite se determina tratando las observaciones de cada clase como muestras de una
distribucién normal multidimensional, calculando el vector de medias y la matriz de covarianza
para cada clase. Una vez conseguida una distribucién ajustada, se genera una frontera entre
las clases determinando el conjunto de puntos en los que las probabilidades son iguales. Las
observaciones situadas a un lado de la frontera se clasificaran como una clase y las situadas al
otro lado, como otra clase. Existen diferentes enfoques de algoritmos de andlisis discriminante,
pero los dos més comunes son: Analisis Discriminante Lineal (LDA) y Anélisis Discriminante
Cuadratico (QDA). Sin embargo, el proceso general del Andlisis Discriminante implica los

siguientes pasos:

= Seleccionar un conjunto de datos con multiples clases o grupos.
» Calcular las medias y matrices de covarianza para cada clase.

» Utilizar estas estadisticas para encontrar las funciones discriminantes lineales o

cuadraticas que maximizan la separacién entre las clases.

= Proyectar los datos en el espacio de caracteristicas de menor dimension definido por las

funciones discriminantes.

Ahora bien, desde el punto de vista matematico, la regla discriminante que rige la

pertenencia de un vector de datos (z) a una clase (k), se define mediante la siguiente ecuacion:
p(alk) = MINy [(z — ) Cx ™ (& — Z1) + In|Cy| — 2Inll] (3.1)

donde el primer término es la distancia de Mahalanobis al cuadrado entre la observacion
y el vector de la media poblacional 7, de la clase k. El término del medio es el logaritmo
del determinante de la matriz de covarianza C} y el ultimo término es el logaritmo de la
probabilidad a priori de la clase k [62]. Esta regla asigna la observacién a la clase en la que la
puntuaciéon discriminante anterior es menor o que la distancia de Mahalanobis al cuadrado sea

menor [63].

3.1.2. Bayesiano ingenuo

En el campo de la estadistica, los clasificadores bayesiano ingenuo o Naive-Bayes (NB)

pertenecen a un grupo de “clasificadores probabilisticos” poco complicados que se basan en
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la utilizacién del teorema de Bayes asumiendo una independencia robusta (ingenua) entre
las caracteristicas [64]. En términos generales, en respuesta a distintos valores de entrada
de un conjunto especifico de atributos o variables, el clasificador bayesiano ingenuo tiene la
capacidad de calcular la probabilidad de que los datos de entrada estén vinculados a una

categoria particular [65].

El teorema de Bayes proporciona una forma de calcular la probabilidad posterior P(c|x)

de la forma:
P(x [ c)P(c)

P(z) (3.2)
Plc| X)=P(x1|c)x P(xa|c) X ... x P(x,|c)x P(c),

Plelx) =

donde P(c) es la probabilidad previa de la clase, P(x) la probabilidad previa del predictor y
P(z|c) es la verosimilitud; es decir, la probabilidad del predictor dada la clase [65].

Cuando se desconocen las relaciones de dependencia entre las caracteristicas, se adopta
una hipétesis simple, en la que las caracteristicas son condicionalmente independientes dada
la categoria [64], es decir,

Pep | z) =oc [P (x| c) (3.3)

=1

Esta regla se conoce como Naive-Bayes. El modelo de clasificacién ofrece asistencia
para distribuciones condicionales de predictor gaussiano, kernel, multinomial y multinomial
multivariante [65]. Cuando se utiliza una distribucién kernel para cada predictor, el clasificador
bayesiano ingenuo calcula distintas estimaciones de densidad kernel para cada clase utilizando

los datos de entrenamiento de la clase correspondiente.

3.1.3. Arboles de decisién

Un arbol de decisién (DT -Decision Tree) se emplea como un modelo predictivo para
inferir resultados sobre un grupo de observaciones, a partir de una secuencia de preguntas, en la
que la siguiente formulada depende de la respuesta a la pregunta actual, realizando un recorrido
de una estructura de drbol [66]. En esta situacion, la variable objetivo adopta valores discretos
para su clasificacion. Para esta estructura de arbol, las hojas simbolizan las categorias de clase
vinculadas a una distribucién de probabilidad especifica; mientras que las ramas reflejan la

combinacién de caracteristicas que llevan a dichas categorias de clase [64].
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Figura 3.1. Estructura basica de un arbol de decision.

La clasificacién de un patrén determinado comienza en el nodo raiz (root node) y los
distintos enlaces desde el nodo raiz corresponden a los distintos valores posibles [64]. En funcién
de la respuesta, se sigue el enlace adecuado hasta un nodo posterior o descendente; hasta
llegar a un nodo hoja, que no tiene méas preguntas. Por consiguiente, los enlaces deben ser
mutuamente distintos y exhaustivos y cada nodo hoja lleva una etiqueta de categoria [64]. El
diseno de arboles se centra en decidir qué prueba de propiedades o consulta debe realizarse en
cada nodo. Para hacer la seleccién de atributos, se usan los siguientes criterios: impureza de

entropia, indice Gini, impureza de clasificacién errénea, entre otras [59].

3.1.4. Maquinas de soporte vectorial

Las maquinas de soporte vectorial (SVM - Support Vector Machine), corresponde a
un modelo de aprendizaje supervisado que se constituye como un clasificador lineal binario
no probabilistico [67, 68]. SVM crea hiperplanos de separacion entre las clases de datos para
maximizar el ancho de la brecha entre ellas; a su vez, asigna las predicciones de nuevas muestras
a una clase en funcién del lado de la brecha en el que se encuentren [67]. Este algoritmo realiza
la separacion de los datos a través de la Ecuacién 3.4, en la que y; = o(z;) corresponde a
la transformacién o mapeo no lineal apropiado del conjunto de caracteristicas z;, w’ es un
vector normal que controla la direccion del hiperplano y w;g es la distancia desde el origen al
hiperplano (bias).

gily)) =wlyi+wo i=1,...,c (3.4)
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Durante el entrenamiento, los pardmetros w’ y w; se ajustan; SVM encuentra el
hiperplano con la méaxima distancia a los patrones de entrenamiento mas cercanos, los
vectores de soporte. Estos patrones de entrenamiento (transformados), estdn en proximidad
(equivalente) al hiperplano a una distancia que se le conoce como margen [64]. Para los
problemas multicategoria, SVM crean limites de decisién que consisten en secciones de dichos

hiperplanos [63].

Aunque las SVM son conocidas por su capacidad para encontrar hiperplanos de
separacion lineal, también pueden manejar problemas de clasificacion no lineal mediante el
uso de funciones kernel [67, 68]. Los kernels permiten que las SVM proyecten los datos en un
espacio de caracteristicas de mayor dimensién, donde la separaciéon puede ser lineal, incluso
si los datos son linealmente inseparables en el espacio de caracteristicas original. El truco del
kernel se usa para mapear implicitamente la transformacién adecuada, para este las funciones
conocidas son la polinomial, base radial gaussiana, sigmoide y laplaciano [64, 65]. De esta
forma, trata de encontrar el hiperplano que separa los datos con el maximo margen en el

nuevo espacio.

3.1.5. K Vecinos mas préximos

Conocido en inglés como K-Nearest Neighbor (KNN), es un clasificador de aprendizaje
no paramétrico y basado en instancias que no asume explicitamente la distribucion del conjunto
de datos en cada clase [60]; por lo que puede ser adecuado para conjuntos de datos no
gaussianos. Clasifica una muestra externa a los datos en funciéon de cémo se distribuyen sus
vecinos. Debido a que el método se basa en instancias, no construye el modelo de manera
explicita durante el entrenamiento, por lo que memoriza las instancias de entrenamiento como
base de conocimiento para las predicciones [69]. Esto implica que deben conservar todas las
observaciones como componente del modelo para dar una respuesta y clasificar nuevos casos

basidndose en una medida de similitud.

El valor K es un perimetro que se refiere al nimero de vecinos mas cercanos que se deben
incluir en el proceso de votacion. Un punto de datos externo se clasifica por la mayoria de votos
de sus K vecinos méas cercanos. Elegir el valor correcto de K es un proceso llamado ajuste de
parametros, y es importante para mejorar la precision. Al clasificar una nueva observacién

(desconocida), el método calcula la distancia Euclidiana con respecto a todos los patrones
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anteriores que estan en la base de datos, tal como se muestra en la Ecuacion 3.5;

n

dp(z,y) =, D (2 — ¥i)?, (3.5)

i=1
donde n representa el nimero de dimensiones o caracteristicas, x; y y; son los valores de
las caracteristicas en los puntos a comparar. Ademas de la distancia Euclidiana, son usadas
también la Manhattan, Chebyshov, Minkowski y Mahalanobis para los datos numéricos [63];
mientras que la distancia de Hamming se puede utilizar para los datos categoéricos o
binarios [63]. Cada una de ellas, puede proporcionar resultados diferentes en un mismo

problema.

Luego, toma los K patrones anteriores con los que se ha obtenido menores distancias
(por lo tanto, mayor parecido), calcula la probabilidad de clase condicional y apunta sus clases
asociadas [60]. Asi pues, cuenta el nimero de veces (V' (z)) que cada clase (X) aparece en estos K
patrones vecinos. Se dice que el nuevo patrén de entrada pertenece con la clase que ha obtenido

un valor V(z) mayor (asigna la observacién a una clase con la mayor probabilidad) [60, 69].

3.2. Evaluacion de los modelos de clasificacion

La evaluacion de modelos de clasificacion es un paso crucial en el desarrollo de sistemas
de aprendizaje automatico y en la toma de decisiones basadas en modelos. La evaluacion se
realiza para determinar qué tan bien un modelo es capaz de hacer predicciones precisas sobre

conjuntos de datos no vistos. A continuacién se define las técnicas de validacion usadas:

Definicién 3.2.1 (Validacién cruzada de k iteraciones). Técnica usada para evaluar el
rendimiento de los algoritmos de clasificacién, conocida en inglés como k-Fold Cross-Validation.
Los datos enviados al clasificador son subdivididos aleatoriamente en k secciones, donde tanto
los conjuntos de entrenamiento como los de validacién mantienen las mismas proporciones de
muestras por categoria (ver Figura 3.2) [60, 69]. Cada subdivision entrena al modelo mediante
k — 1 conjuntos, preservando uno como conjunto de validacién; lo que resulta en la creacion de

un modelo de validacién cruzada [70].

En el proceso de la prediccion de los datos, el algoritmo anticipa las etiquetas de
categoria para las observaciones de cada bloque de validacién, al emplear un clasificador de
validacién cruzada. Este calcula una respuesta para cada observacion utilizando el modelo

entrenado sin esa observacion.
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Figura 3.2. llustraciéon grafica de la técnica de validacion cruzada k-fold.

Definicién 3.2.2 (Exactitud (Accuracy)). Es una de las métricas més populares en la

clasificacion multiclase y se calcula directamente a partir de la matriz de confusion.

TP+ TN

1 3.6
TPLFPLEN TN < 100% (36)

Accuracy =

La féormula de la exactitud involucra la suma de elementos verdaderos positivos (7P)
y verdaderos negativos (T'N) en el numerador y la suma de todas las entradas de la matriz de
confusién en el denominador (FP - falso positivo, FN - falso negativo), los cuales se muestran en
la Figura 3.3. Los verdaderos positivos y los verdaderos negativos corresponden a los elementos
correctamente clasificados por el modelo y estan situados en la diagonal principal de la matriz
de confusion, mientras que el denominador también considera todos los elementos fuera de la

diagonal principal que han sido erréneamente clasificados por el modelo [71].
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En palabras sencillas, la exactitud es la probabilidad de que las predicciones del modelo

sean correctas con respecto al conjunto de datos [71].

3.3. Algoritmos de seleccion de caracteristicas

La seleccion de caracteristicas tiene una importancia considerable en el analisis de datos
y el aprendizaje automatico. Tiene como objetivo identificar las caracteristicas significativas,
de forma tal que se reduce el espacio de evaluacion al descartar los datos irrelevantes que
le restan potencia al modelo evaluado. Estos algoritmos proporcionan un nuevo espacio de
caracteristicas, por ende, este cambio o rotacién aporta la capacidad a los datos de adquirir un
comportamiento que mejore la capacidad de diferenciacion entre distintas clases. De esta forma,
los modelos de aprendizaje automatico tienen un mejor desempeiio al momento de predecir o

clasificar patrones.

3.3.1. ReliefF

Desarrollado en 1992 con un enfoque de filtro, este algoritmo es notablemente sensible
a las interacciones de las caracteristicas [72, 73]. Realiza la clasificacion de los predictores a
través de la utilizacion de k& vecinos mas cercanos por categoria. En este proceso, calcula un
peso o ponderacion para cada caracteristica de los datos, aplicando una penalizacién a los
predictores que proporcionan valores diferentes respecto a los vecinos pertenecientes a una
misma clase, y otorgando incentivos a los predictores que presentan variaciones respecto a los
vecinos pertenecientes a categorias distintas [74]. Dicha ponderacion se basa en la deteccion de

diferencias en los valores de las caracteristicas entre pares de instancias proximas [74].

El algoritmo selecciona iterativamente una observacién aleatoria (z,) y encuentra las
k observaciones mas cercanas de cada clase a x,; actualizando para cada vecino mas cercano

(z4) todas las ponderaciones para los predictores Fj [74], de la siguiente manera:

» S5iz, y x, pertenecen a la misma clase,

- (3.7)
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» Siz, y x, pertenecen a clases diferentes,

pyq Aj(x?"v xq)

W‘i — W'i_l
J J + 1 _ py,r m

“dyg, (3.8)

donde WJ’ es el peso de los predictores F); en la ith iteracion, p,, la probabilidad a priori de la
clase a la que pertenece z,, Py, la probabilidad a priori de la clase a la que pertenece z, y m
es el nimero de iteraciones [74]. Ademas, A;(z,,z,) es la diferencia en el valor del predictor

F}; debido a las observaciones, d,, es una funciéon de distancia que tiene la forma:

dpg = —9 (3.9)

. . , . 7 _ ; 2
La distancia estd sujeta a la escala d,, = e~ (ank(na)/sigma)™ on la que, rank(r,q) es la
posicion de la g-ésima observacion entre los vecinos mas cercanos de la r-ésima observacion,

ordenados por distancia [74]. El valor k es el ntimero de vecinos méas cercanos.

3.3.2. Analisis de Componentes del Vecindario

Algoritmo no paramétrico conocido en inglés como Neighborhood component analysis
(NCA). Su objetivo es evaluar la ponderacién de las caracteristicas en relaciéon con el vecino
mas cercano, el cual aprende un vector de ponderaciéon de caracteristicas que maximiza la
precision de clasificacion esperada “leave-one-out”, mediante un término de regularizacion [75].
NCA elige aleatoriamente un punto de referencia (z;) de un conjunto de datos S, para que
sea el vecino mas cercano de un punto x; del vector de caracteristicas [75]. La probabilidad
Pj(x; = x;|9) de que se elija el punto z; es mayor si estd mas cerca de x;; por lo tanto, se

determina por medio de la funcién de distancia d,, [75],
S
dw (25, 25) = > w? |z — x5, (3.10)
r=1
donde w, es el vector de pesos de las caracteristicas, d,, la distancia ponderada entre las dos

muestras y w,. es un peso asociado a la r-ésima caracteristica. La relacién entre la probabilidad

P;; v la funcién de distancia d,, se establece introduciendo un kernel, el cual asume valores
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grandes cuando d,, (z;, ;) es pequena [75]. Por consiguiente, la P;; puede definirse como:

k(dw (73, 24))

Pi' = n )
’ j=1,j7i k (dw (i, 75))

(3.11)

en la cual la funcién kernel (k) es definida como k(z) = e% y el pardmetro o es el ancho
del kernel. Este pardmetro de entrada influye en la probabilidad de que una muestra z; sea
seleccionada como punto de referencia [75]. Por tanto, la precision media de la clasificacién
leave-one-out con el término de regularizacion para aliviar el sobreajuste, conduce a la obtencion

de la siguiente funcién objetivo [75]:

n n p
SV - AR (3.12)
= r=1

i=1j=1

donde n es el nimero de observaciones y p es el nimero de variables predictoras, A > 0 es
el pardmetro de regularizacion. Dado que la funcién objeto &(w) es diferenciable, se calcula
su derivada con respecto a w, y se obtiene una ecuacién de actualizacion de ascenso del
gradiente [75]:

:1

3.3.3. Minima Redundancia Maxima Relevancia

El algoritmo de Minima Redundancia Méxima Relevancia (mRMR - Minimum
Redundancy Mazximum Relevance) es un método de medicién para filtrado de caracteristicas,
cuya funcion es calcular la redundancia entre caracteristicas y la correlacion entre

caracteristicas y las clases [76].

El propésito es reducir la redundancia en un grupo de atributos y simultaneamente
incrementar la pertinencia de dicho conjunto para la variable de salida, basandose en la
informacién mutua I(z, z) [77]; por ende, selecciona las caracteristicas que son més relevantes.
La informacion mutua entre dos variables cuantifica cudnta incertidumbre de una variable

puede ser disminuida al conocer la otra variable [76].

La idea de minimizar la redundancia (W) es seleccionar las caracteristicas que sean

mutuamente lo mas diferente posible, de manera que el nuevo conjunto de caracteristicas (5)

43



CAPITULO 3. APRENDIZAJE AUTOMATICO Keyla Carolina Ospino Manjarres

representen mejor todo el conjunto de datos [76]. La condicién de redundancia minima es:

r,2€8

La condicién para maximizar la relevancia total de todos los datos en el conjunto de

caracteristicas S con respecto a una variable de respuesta y, es:

Vi ’S‘erﬂy (3.15)

€S

El conjunto de caracteristicas éptimo (.5) se logra optimizando simultdneamente las
condiciones de las ecuaciones 3.14 y 3.15; para lo cual se requiere que ambas se combinen en
una unica funcién de criterio [76]. mRMR clasifica las caracteristicas mediante el esquema de

adicion directa, utilizando el valor del cociente de informaciéon mutua (MIQ) [76];

Va

MI T T Tir
Q W

(3.16)
donde V, y W, son la relevancia y la redundancia de una caracteristica, respectivamente:

> I(z,2) (3.18)

El algoritmo mRMR clasifica todas las caracteristicas y devuelve un vector de indices
(los indices son las caracteristicas ordenadas por importancia), cuantificando la importancia de
una caracteristica mediante un algoritmo heuristico y devolviendo una puntuacion (scores) [77].
Un valor de puntuaciéon grande indica que el indice de un predictor correspondiente es
importante; a partir de este maximo, la puntuaciéon de las caracteristicas va en descenso,

representando de forma tal la confianza en la seleccién.
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En este capitulo se desarrolla la caracterizacion y el principio de funcionamiento del
dispositivo éptico propuesto para detectar curvatura, el cual se basa en la modulaciéon de
intensidad debido a las perdidas por flexién en una fibra éptica monomodo. Ademas, se propone
aplicar este dispositivo para conocer la curvatura ante el movimiento de flexion en una seccién
del dedo indice de un brazo robético. Esto se logra por medio de la construccién de una base
de datos de las imagenes obtenidas a partir del perfil de salida de la fibra cuando se somete a

curvatura.

Los modelos de inteligencia artificial (AI) se utiliza para analizar las imagenes
capturadas por el sistema propuesto y encontrar patrones en los datos extraidos mediante
la clasificacién. Esto permite identificar el comportamiento caracteristico del sistema de fibra
optica y, por lo tanto, determinar la posicion angular del dedo indice en un brazo roboético. Por
consiguiente, se plantea que los sistemas basados en aprendizaje automético, pueden modelar

sistemas 6pticos con respuestas lineales y no lineales, alcanzando resultados favorables.

4.1. Dispositivo 6ptico

A continuacién, se describe el proceso de desarrollo y validacién del dispositivo éptico

propuesto.

4.1.1. Configuraciéon experimental

El montaje que se muestra en la Figura 4.1 se utilizé para caracterizar el dispositivo
optico sugerido y determinar la respuesta a la curvatura. La instrumentacién consiste en los

siguientes componentes:

» Micréometro Vernier SM-13: Tiene un rango de recorrido de 13.0 mm con un paso de rosca

de 0.5 mm, realiza lecturas con incrementos de 10 pm y una lectura vernier de 1 pm.
= Etapa de traslacion lineal X, modelo M-460P-X con un recorrido suave total de 25.4 mm.
= Arduino UNO
» Motor a pasos de 4 lineas de control (5 Vce)

= Tarjeta de control para motor a pasos, modelo ARD-300. Trabaja con el driver ULN2003A
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= LED acoplado a fibra modelo MBB1F1, marca Thorlabs que cuenta con las

especificaciones de la Tabla 4.1

Tabla 4.1. Caracteristicas del LED MBBIF1 (datos tomados de la hoja de datos del
fabricante [10]

Especificaciones Valor
Color Broadband
Longitud de onda 470 — 850 nm
Corriente maxima 500 mA
Energia eléctrica 1800 mW

» Fibra 6ptica monomodo (SMF - Single Mode Fiber) modelo 630HP marca Thorlabs, que

cuenta con las especificaciones de la Tabla 4.2.

Tabla 4.2. Caracteristicas geométricas y 6pticas de la SMF 630HP (datos tomados de la hoja
de datos del fabricante [11])

Especificaciones Valor
Didmetro de niicleo 3,5 pm
Didmetro del revestimiento (cladding) 125 pm
Radio minimo de curvatura 6 mm (Momenténeo)

13 mm (A largo plazo))
Longitud de onda operativa 600 — 770 nm
Longitud de onda de corte (cutoff) 570 + 30 nm

= Analizador de espectro 6ptico modelo USB2000 marca Ocean Optics, que cuenta con las

especificaciones de la Tabla 4.3.

Tabla 4.3. Caracteristicas del espectrémetro USB2000 (datos tomados de la hoja de datos
del fabricante [12])

Especificaciones Valor
Detector CCD Sony ILX511 linear silicon CCD array
Alcance del detector 200 — 1100 nm

» Cdmara CCD modelo DCC3240x (Color) marca Thorlabs, que cuenta con las

especificaciones de la Tabla 4.4.
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Tabla 4.4. Caracteristicas de la cdmara CCD (datos tomados de la hoja de datos del
fabricante [13])

Especificaciones Valor
Tipo de sensor CMOS
Clase de resoluciéon SXGA
Resolucién 1280 x 1024 (1.3 Megapixel)
Frecuencia de imagen 60 fps

El sistema 6ptico de la Figura 4.1 usa 2.0 m de longitud de SMF comercial (630HP) que
se conecta a los extremos con conectores SMA905. La sefial de luz visible del LED (MBB1F1) se
incorpora a la fibra en su totalidad. La curvatura de la SMF esté controlada por dos abrazaderas
de fibra (T711-250), una estéd en la etapa de traslacion lineal (M-460P-X) y la otra esta fijada y
ubicada a una distancia “d” de la base de traslacion. Se utiliza el Arduino UNO para manejar
el motor a pasos y controlar la direccion de avance y retroceso de los pasos del micrémetro
cada 0.5 mm. Esto hace que la SMF se curve al accionar la etapa de traslaciéon. El motor a

pasos se une al micrometro a través de una pieza de impresion 3D.

@ CPU
Espectrometro

Arduino

Etapa de
traslacion (b) CPU
Micrometro Camara CCD

Motor

SMF 630HP

Figura 4.1. Montaje experimental del dispositivo de fibra éptica para medir curvatura.

En este montaje se evalia en dos pasos; el primero implica comprender la respuesta
de la fibra oOptica ante la curvatura, mediante la lectura del espectrémetro. En cuanto al
segundo paso, se centra en el andlisis estadistico de las imagenes capturadas por la camara
CCD. Este enfoque tiene como objetivo comprender el principio de funcionamiento del sistema
y establecer una estrategia de analisis en el procesamiento de las imagenes, asegurando una

apropiada incorporaciéon de la curvatura en el sistema de monitorizaciéon biomecénica. Se usa
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la ecuacién 2.20 para el calculo de la curvatura en la fibra éptica, teniendo en cuenta cada
movimiento del micrémetro de 0.5 mm, con una longitud de desplazamiento total de 10.0 mm

de la etapa de traslacion lineal.

1. Respuesta del espectrémetro

2500

2000

1500

— 103.49m™
— 107.11 m™!
. 114.17 m™

e — 117.51 m™
A 123.93 m™!

1000

Amplitud (u.a.)

0 1 1 1 1 1 [ 1
350 400 450 500 550 600 650 700 750

Longitud de onda (nm)

Figura 4.2. Variacion de la longitud de onda con respecto a la curvatura.

Se conecta el extremo de la SMF al espectrémetro para analizar el comportamiento del
espectro de la luz conforme se va curvando la fibra (Figura 4.1a). De la Figura 4.2 se
desprende que el espectro del LED oscila entre 450 y 570 nm, con una intensidad maxima
centrada en 550 nm (longitud de onda amarilla). Al aumentar la curvatura, la longitud
de onda del pico central del espectro de transmision pasa de 550 nm a 520 nm (longitud

de onda verde), con una curvatura en torno a 46, 04m 1.

Simultdneamente, cuando la curvatura alcanza su maximo (123,93m™1), el pico espectral
se desplaza a 513nm (longitud de onda verde). Por lo tanto, en las mediciones se observa
que a medida que la curvatura aumenta, la intensidad disminuye; el pico central y las

demas longitudes de onda tienen un comportamiento similar para la longitud de onda
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verde. Es esencial observar que la senal transmitida de 570 nm a 720 nm no se ve afectada;

en esta region, la fibra éptica actiia como una guia de ondas monomodo.

4.1.2. Principio de operaciéon

El comportamiento que se observa en la Figura 4.2, se explica a través de las ecuaciones
de perdidas por curvatura en la fibra oéptica expuestas en el Capitulo 2. A medida
que aumenta el radio efectivo de curvatura (ecuacién 2.18) para ciertas constantes de
propagacion (f3,), aumenta el coeficiente de perdida expuesto en la ecuaciéon 2.19. Al
aumentar las perdidas, la potencia disminuye y es lo que se observa con el espectrometro.
Esto sucede para ciertas condiciones de longitud de onda, sobre todo a aquellas del rango
multimodal de la fibra (450 - 570 nm). Este cambio genera la variaciéon en las constantes
de propagacion debido a la dependencia de la longitud de onda (Ecuacién 2.16). A partir
de los 570 nm (cutoff) la fibra funciona como monomodo, la energia estd mayormente
concentrada en el nicleo y las perdidas son menores, considerando que se opera por

encima del radio minimo de curvatura (13 mm).

Bajo este principio de operacion, los modos que se propagan se alejan del niicleo hacia el
revestimiento al aumentar el radio de curvatura, lo que produce una multiple interaccion

de modos que afecta en la cantidad de luz leida por el espectrémetro.

Se propone la aplicacion de este trabajo considerando las variaciones de longitud de
onda generadas por la fibra 6ptica 630HP cuando se aplica curvatura, asi como el
analisis estadistico para garantizar repetibilidad y la longitud con la mejor respuesta
ante curvatura. Consiste en un sistema que, por medio del procesamiento de imégenes,
detecte el angulo de curvatura del dedo indice en una seccién de 25 mm en un brazo
robotico. Todo esto se basa en procesar imagenes en un espacio de color que involucre el

estudio del color verde.

2. Analisis estadistico de las imagenes

Teniendo en cuenta el radio de curvatura critico de la fibra éptica para evitar quiebres
(13 mm), se definen cuatro secciones de distancia “d” en los que se va a curvar la SMF,
que van desde 25 a 40 mm, aumentando en 5 mm. El propoésito es determinar la longitud
6ptima de curvatura de la fibra éptica, con la que se obtenga un rango de medicién ideal

para la aplicacion en el brazo robdético.

Se conecta el extremo de la SMF a la cdAmara CCD mediante un adaptador de fibra

desnuda y un soporte impreso en 3D, para el andlisis estadistico de las imdgenes (Figura

20



CAPITULO 4. METODOLOGIA Keyla Carolina Ospino Manjarres

4.1b). En este paso se considera tres recorridos en las direcciones hacia delante y hacia
atras para cada longitud “d”, garantizando la repetibilidad del sistema. Las imagenes
que se capturan con la camara CCD son las que se muestran en la Figura 4.3a y 4.3c.
En estas se puede apreciar el perfil de salida de luz de la fibra 630HP cuando se somete
a curvatura y cuando se estira. El histograma para cada imagen revela la forma de
distribucién de la intensidad de los bins para cada espacio de color del modelo RGB.
Para el componente verde (G) se puede apreciar la variacion de la frecuencia de los bins,

en comparaciéon al cambio en los otros dos componentes de color.

x10°

A

0 20 40 60 80

(a) Minima curvatura de la

SMF (b) Histograma de la imagen

con minima curvatura

x10°

o M -
0 20 40 60 80

(c) Méxima curvatura de la

SMF (d) Histograma de la imagen

con maxima curvatura

Figura 4.3. Imagen del perfil de salida de la SMF leida por la cAmara CCD y sus respectivos
histogramas en el espacio de color RGB.

Mientras tanto, el proceso de captura de imagenes se lleva a cabo de la siguiente manera:
el desplazamiento de la etapa de traslacién lineal abarca un rango de 0.5 a 10 mm. Al

realizar avances en el micrometro de 0.5 mm, se logran 20 puntos de mediciéon en este
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intervalo. En cada punto de medicion, se capturan 20 imagenes a medida que la fibra

6ptica monomodo (SMF) se curva y estira. Como resultado, se obtienen un total de 1200

imagenes para cada valor de distancia “d”, tal como se muestra en la Tabla 4.5.

Tabla 4.5. Total de imagenes capturadas con el primer montaje propuesto.

“d” # de pasos # de imagenes Total de imagenes
[0.5 = 10] mm por paso en 3 repeticiones
25 mm 20 20 1200
30 mm 20 20 1200
35 mm 20 20 1200
40 mm 20 20 1200

El procesamiento de imagenes se realiza con el software MATLAB R2020b. Las imégenes

son leidas en el espacio de color RGB, que tiene planos de color rojo (R), verde (G) y

azul (B). Se calcula dos caracteristicas estadisticas que permiten conocer la distribucién

de color en una imagen, como lo son la media y desviacién estandar, las cuales se definen

en la Tabla 4.7. En este caso, ¢ indica los planos R, G y B; ademads, la imagen en la

forma I(j,k,7) indica las intensidades de los pixeles en el plano correspondiente con

tamano m X n. Se aplica la descomposicion en cada plano RGB, para que el estudio

del comportamiento de la curvatura ante los cambios de intensidad en las imagenes esté

directamente vinculado con el paso anterior del analisis del espectréometro.

La Figura 4.4 muestra los resultados obtenidos en el andlisis de las caracteristicas

estadisticas. Las filas muestran la media y desviacién estandar, mientras que las

columnas corresponden a la descomposicion de las bandas RGB. La banda R corresponde

respectivamente a las Figuras 4.4a y 4.4d; la banda G a las Figuras 4.4b y 4.4e, mientras

que la banda B se relaciona con las Figuras 4.4c y 4.4f.

Es facil observar en las Figs. 4.4a y 4.4d el cambio abrupto mientras va aumentando la

curvatura de la fibra 6ptica, para la seccion de d = 30 mm. Para las otras distancias, la

tendencia de los puntos no es tan significativa en esta banda roja (R), ya que el mayor

cambio de amplitud es de aproximadamente 0.69u 4 0,460 para d = 25 mm. Vale la

pena notar que todas las distancias en la banda azul (Figs. 4.4c y 4.4f) exhiben una

forma gaussiana, que es inadecuada para propositos de medicién de curvatura. Por lo

demaés, los resultados de la banda verde (G) evidencian que la respuesta de curvatura del

dispositivo 6ptico no es lineal, los valores de la media y la desviacion tipica disminuyen

gradual y significativamente. La respuesta de la banda verde (G) coincide plenamente con
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Figura 4.4. Estadisticas resultantes de los parametros RGB para diferentes variaciones de
curvatura.

el resultado del analisis con el espectrometro, debido a que los demas colores como el rojo

y el azul no forman parte de la variacion del espectro de la luz, tal como se muestra en la

Figura 4.2. A medida que aumenta la curvatura hay un decaimiento de la intensidad y una

variacion del color verde, por lo que el rango dindmico va disminuyendo o aumentando,

dependiendo de la dimension de fibra que se curve. En este caso, se logra un amplio rango

dindmico de curvatura con d = 25 mm que disminuye para otras distancias (ver Fig. 4.5).
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Figura 4.5. Rango dinamico de curvatura en el andlisis estadistico de la banda G.

Ademas, se calcula la sensibilidad de curvatura de la SMF a través del analisis estadistico
en la banda verde. Por consiguiente, la sensibilidad se expresa como la pendiente de la
curva para los resultados de la Figura 4.5, con respecto a la media (Au/Am™') y la
desviacion estandar (Ao/Am™!); tal que para la distancia d = 25 mm se tienen los

siguientes resultados:

9.01 —3.51

Ap/Am™ = = 0.0549
HIAm = o 03— 23,83
(4.1)
6.11 — 3.54
Ao/Am™! = — 0.0257
o/AM = 303~ 23.83

Para la longitud de 40 mm la sensibilidad en el cambio en la media es dé 0.0912 p/m™1;
a medida que la distancia disminuye hasta 25 mm, la sensibilidad se reduce a 0.0549
p/m~1. Para las medidas de desviacion estdndar, la sensibilidad a 40 mm corresponde a
0.0465 o /m™~!. Siguiendo el comportamiento anterior, el valor disminuye a 0.0257 o /m ™!

para d = 25 mm.

Por lo tanto, mediante el procesamiento de imagenes y el andlisis estadistico en las
bandas de color correspondientes del modelo RGB, se demuestra que el dispositivo de
fibra 6ptica es sensible a las variaciones de curvatura en el espacio de color verde. Ademas,
se determina que la distancia de 25 mm es la ideal para detectar curvatura porque tiene

un amplio rango dinamico de deteccién.

La forma en la que se analiza las imagenes en esta seccion, esta descrito por el Algoritmo
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Algoritmo 1 Anadlisis estadistico en las imagenes

Input : n: total de imagenes por posicion de curvatura, d: secciones de curvatura, r:
repeticiones, [: posiciones de desplazamiento (0.5 — 10 mm).

Output: [;: estructura de datos z, y Z, por cada banda de color del espacio RGB, C: matriz
de valores de curvatura de cada seccién d (rangos dindmicos).

for cada valor d do
Entrar a la carpeta de imégenes de la longitud d

for cada repeticion r do
> Repetibilidad
for total de imagenes n do
Cargar imagenes .tif por posicion de curvatura

Leer imagenes en el espacio RGB y descomponer en cada banda

Calcular u,, y o, para cada banda de color
end

Estructura de datos M con los valores de u, y o, por cada banda de color
end

for cada repeticion r do

> Por cada banda de color del espacio RGB
Leer estructura M

for cada n do

Calcular los promedios Z,, = % >

n _ L&
Hn Y Lo = n Z On
i=1j=1 i

i=14=1
Calcular la curvatura C con la ecuacion 2.20
end

end
Estructura de datos Iy con los valores promediados z, y Z, de las repeticiones
end

return [, C

4.2. Aplicacion del sistema para monitorizar curvatura

Las aplicaciones roboticas permiten la reproduccién segura y adecuada de los
movimientos humanos mediante un control estricto de seguimiento. El hecho de que un robot
pueda ejecutar politicas de movimiento parecidas a las humanas, ha despertado la atencién
cientifica en los ultimos anos. La principal limitaciéon de aplicar trabajos con monitorizacion
robética, es que las soluciones dependen en gran medida del diseno del robot [17]. No obstante,
crear un patron de estudio que describa un movimiento, facilita las aplicaciones de manipulacién
remota en servicios de asistencia de rehabilitacion palmar y en los controladores de robdtica
médico-quirurgica. Es por esta razéon que se propone un marco general de adquisicion de datos,

usando un brazo roboético, ya que provee un ambiente controlado para conocer la respuesta de
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curvatura del dedo indice, por medio de un sistema de deteccion de fibra 6ptica. Realizar el
montaje y adquisiciéon de datos con humanos, agrega un rango de incertidumbre que sesga los

resultados, debido a la variabilidad de la biomecanica entre individuos.

Es importante destacar que actualmente solo un pequenio niimero de sensores de fibra
dptica utilizan el procesamiento de imagenes [78]. Por consiguiente, hasta el momento de esta
investigacion, no existe una base de datos ptublica que pueda proporcionar informacién sobre
el comportamiento de un dispositivo éptico. Crear una base de datos permite que se expanda

el estudio y aplicacion de modelos més precisos.

El método planteado en esta secciéon es una alternativa versatil, que utiliza la
descomposicion y analisis del color verde en las imagenes del perfil de salida de una fibra 6ptica,
para obtener informacion sobre la posiciéon angular del movimiento de flexionar del dedo indice.
Ahora bien, el dedo indice fue elegido teniendo en cuenta los diversos movimientos de la mano

humana que implican su uso.

Impresion 3D
Movimiento de flexion

del dedo indice
Falange

: ¢ proximal
Falange §
media

Camara CCD

SMF 630HP

Figura 4.6. Sistema de adquisicién de imagenes para monitorizar el angulo del dedo indice
en un sistema robético.

La Figura 4.6 muestra el esquema propuesto para la adquisiciéon de datos ante la
monitorizacion del angulo del dedo indice en un sistema robdético. Para completar esta prueba,

se agregaron algunos componentes adicionales a la instrumentacion:
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= Brazo robotico: Usa cinco servomotores MG995 para provocar los movimientos de flexion
individual del pulgar, indice y medio; flexiéon conjunta de anular y menique; aducciéon y
extension del pulgar y giro de antebrazo (Giro de muneca). Es necesaria una alimentacién
de 5V. Tiene las tres articulaciones conocidas como distal interfaldngica (DIF),
metacarpofalangica (MCF) Y proximal interfaldangica (PIF); que representan las

articulaciones de los huesos humanos.

= Ftapa de rotacion motorizada: Modelo PRM1Z8 y marca Thorlabs, con un alcance

continuo de 360° y una repetibilidad bidireccional dé 40.1°.

4.2.1. Adquisicién de datos

Para la adquisiciéon de los datos es importante senalar que el Arduino controla los
movimientos del servomotor del montaje, lo que permite cambiar el angulo de la articulacion
PIP del dedo indice del brazo robotico, como se muestra en la Figura 4.7c. El alcance del
angulo robotico del dedo indice oscil6 entre 0° y 85°. Utilizando un polimero curado con UV
y velcro, se fija la seccion de 25 mm de fibra éptica al dedo indice, entre las secciones de
falange proximal y media, con un guante de tela que cubre el brazo robético (ver Figura 4.7).
Con el propésito de garantizar la precision del movimiento automatico del dedo, empleamos un
soporte de rotacion (PRM1Z8) que monitoriza el &ngulo del dedo indice robético. Las imédgenes
capturadas en cada movimiento de curvatura que se genera en esta seccion de fibra optica, se

utilizaran para obtener informacién sobre la posicién del angulo del dedo indice.

Tabla 4.6. Total de imagenes capturadas con el montaje robético propuesto y las posiciones
de curvatura equivalentes.

Posicion Total de
angular imagenes

0° 180
5° 180
10° 180
75° 180
80° 180
85° 180

El proceso de adquisicion de imagenes se realiza de la siguiente forma: Se ejecuta una

rutina previamente establecida en el microcontrolador Arduino, para que ejecute movimientos
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(e) Vista lateral del montaje

Figura 4.7. Montaje experimental del sistema robdtico de adquisicién de imagenes.
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con un incremento de angulo de 5°, lo que resulta en 18 posiciones roboticas del dedo indice.
Asi pues, en cada una de las posiciones de 0° - 85°, se capturan 10 imagenes mientras el dedo
va en la direccion de avance y el mismo ntimero de imagenes en la direccion de retroceso. Este
procedimiento se repite 9 veces, de modo que se guardaron 180 imagenes en cada posicién,

distribuidas como se muestran en la Tabla 4.6.

En consecuencia, el conjunto de datos se compone por 3240 imagenes grabadas por la

camara CCD con una resolucién de 1280 x 1024 pixeles.

4.2.2. Procesamiento de imagenes

El sistema de adquisicién proporciona imagenes en el espacio de color RGB, con un
formato conocido por sus siglas en inglés TIFF - Tagged Image File Format (formato de
archivo de imégenes con etiquetas); el cual representa el perfil de salida de la fibra éptica con
una distribucion radial de la intensidad en el centro (ver Figura 4.3). Debido a la alta resolucién

de las imagenes, el proceso computacional es costoso y aumenta el tiempo de analisis.

Por otra parte, las imagenes obtenidas tienen gran cantidad de informacion
correspondiente al color negro (pixeles de valor cero en intensidad) alrededor del radio de
intensidad de la luz. En consecuencia, se busca el pixel de mayor intensidad en la imagen y se
aplica una ventana de tamano a x b, cuyo limite va hasta el pixel de menor intensidad diferente
dé cero. Como resultado, se recorta la imagen de forma automatica en la seccion que contiene la
informacién mas relevante, realizando una especie de “zoom” que elimina las partes del fondo
sin importancia. El tamano final de la imagen resultante es de 900 x 950 pixeles para las tres

bandas de color.

Figura 4.8. Imagen resultante al aplicar la ventana a X b con mayor intensidad.
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A continuacién, se procede a normalizar los valores de intensidad de la imagen en el

rango [0, 1] dividiéndolos por el valor maximo posible de un pixel, que es 255. La normalizacién

facilita la comparacion y el andlisis de las caracteristicas de una imagen al reducir los efectos de

iluminacién y contraste [8]. Ahora bien, como se demostrd y validé anteriormente, la fibra éptica

630HP presenta una variacion de color verde a medida que se aplica la curvatura, por lo que

el angulo del dedo indice del brazo robético puede estimarse utilizando estos cambios de color.

Por esta razon se sugiere el esquema de trabajo de la Figura 4.9, que ilustra el procesamiento de

imagenes para la formacion de la base de datos y la extracciéon de caracteristicas. Los siguientes

son los pasos del proceso:

Descomposicion
de bandas

Extraccion de

caracteristicas

—————
Procesamiento
de histogramas

Espacios de color
MRes 7

Imagen |

I

I I
Momentos |

de color

I
| 3
L

Caracteristicas

en tiempo y
frecuencia

Figura 4.9. Esquema del procesamiento de imégenes.

1. Espacios de color y descomposicion de bandas

Base de datos

Caracteristicas
estadisticas

Las imédgenes se analizan en los tres espacios de color RGB, HSV y CIEL*a*b*. Luego,

para extraer la informacion concerniente al color verde, se descompone cada espacio de

color en una sola banda. Del espacio de color RGB se extrae el plano G que contiene

el valor de la intensidad del color verde; de HSV el plano H proporciona el tono de la

imagen como un valor angular, donde 120° es el valor del d4ngulo cromético del color

verde. En cuanto a CIEL*a*b*, se extrae el canal a* (capa de cromaticidad) debido a

que valores altamente negativos representan el color verde a lo largo de este eje, el cual

toma valores en el rango de [—100, 100] o [—128,127].

2. Extraccién de caracteristicas

La extraccion directa de atributos de las bandas G, H y a* proporciona informacion

relacionada con la posiciéon de la curvatura. Esto tiene un impacto significativo en el
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angulo de deteccion final del dedo indice robético. En este caso, no solo se utilizan las

imagenes de cada banda de color, sino que también se examinan los histogramas.

s Procesamiento de histogramas: La distribuciéon de probabilidad de las imagenes
en cada plano de color, proporciona informacién sustancial que se extraen de los
histogramas. Se emplea dos métodos conocidos como, ecualizaciéon de histogramas y
ecualizacién adaptativa limitada por contraste (CLAHE). Mediante estos algoritmos
es posible resaltar, a través de la modificacion del contraste, la informacion de cada
plano de color.

Por lo tanto, se lee el histograma base, el histograma ecualizado y el histograma
CLAHE para cada imagen, lo que da como resultado un vector de datos de tamano
1 x 255.

= [Imdgenes: Las caracteristicas de imagen conocida como momentos de color son
usadas para comparar dos iméagenes. La media, la desviacion estandar y la asimetria
son los tres momentos de color principales, por lo que se calcula para cada plano de
color G, H y a*.
La Tabla 4.7 muestra la definicion de estas caracteristicas, donde 7 indica el
plano de estudio especifico y I(j, k,7) indica la intensidad de los pixeles del plano

correspondiente con tamafio m X n.

Tabla 4.7. Caracteristicas de color

No. Dimensién Definicién

20 Media fli = e SO0 Sk 1(5, K, )

m*xn

21 Desviacién estandar o; = \/ Y Y (G, ki) — 1)’

m*xn

22 Asimetrfa Sk; = /5L S S (10, ki) — )’

s Caracteristicas estadisticas: Se caracterizan por medir cambios en el
comportamiento de una senal no estacionaria en el tiempo o la frecuencia.
En este trabajo se calcula 16 caracteristicas representativas en el dominio
del tiempo (Tabla 4.8) y 3 en el dominio tiempo-frecuencia (Tabla 4.9). Por
consiguiente, a los histogramas anteriormente mencionados, se le calcula el total de

estas 19 caracteristicas.
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A continuacién, se muestran las férmulas matemadticas para las caracteristicas
estadisticas del dominio del tiempo y frecuencia; donde y es el vector resultante de un

histograma, y; es cada punto de frecuencia para 1

equivalente a 256.

=1,2,...,N; N es el numero de puntos

Tabla 4.8. Caracteristicas en el dominio del tiempo

Dimensién

10

11

12

13

14

15

16

Raiz cuadratica media
Raiz media cuadratica
Méximo
Varianza
Desviacion estandar
Asimetria o sesgo
Curtosis
5to momento estadistico
6to momento estadistico
Factor de forma con RMS
Factor de forma con SMR
Factor de cresta
Factor de impulso
Factor de latitud
Valor medio absoluto

Desviacién media absoluta

Definicién
971/2
Yome = [£ 52, (4)°]

2 2

Yomr = [% ﬁil |yi|1/ ]

max(y)

2
Yoo = ﬁ z']il |yi — Yu|

Y, = /Y2

N-1 Y3
N
Y — 1 Zi:l(yl_yu)
kv — N1 Y2
N
Ve 1 X e’
5m — N1 Y5
N
Y 1 Zi:l(yl YH)G
6m — N1 YS
Y,
YSFrms = 71 N
NZ¢=1|yi|
_ Y.
YSFsmr - 1 v
& 2ic 4l
_ max(ly])
}/Cf - Yrms
_ _max(ly])
Y;f -1 N‘ I
WZi:l'yi‘
_ max(ly|)
-}/—lf - )/;77L7'

1

Yiaw = N_1 Zz]\il |yi+1 - yz|

Yinaa = % Zz]\il |yl - ILL|
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Tabla 4.9. Caracteristicas en el dominio del tiempo-frecuencia

No. Dimensién Definicién

17 Homogeneidad Yiomo = Nl—l vazl 1+|y(i+11)_y(i)|

18 Entropia de Renyi normalizada Yy, = £ log, 3%, (]%](—QL)D V=3

. ; N 7 2
19 Concentracién de energia Yoo = ( P |y(z)|)

A partir del calculo de las caracteristicas, se procede a construir la base de datos con
esta informacion. En la siguiente seccion se explica a detalles la organizaciéon y etiquetado de la
misma. La forma en la que se hace el procesamiento de imagenes en esta seccion, esta descrito

por el Algoritmo 2.

Algoritmo 2 Procesamiento de las imagenes.

Input : n: total de imagenes por posiciéon de curvatura, p: posicion angular de curvatura, r:
repeticiones.

Output: I, ,: estructura de datos

for cada valor r do
> Repetibilidad
for cada posicion p do

for cada imagen n do
Entrar a las carpetas por posiciones

Cargar imagen .tif

Fijar ventana a x b

Normalizar imagen

Leer imagen RGB y descomponer en la banda G

Leer imagen HSV y descomponer en la banda H

Leer imagen CIEL*a*b* y descomponer en la banda a*

> Cada plano G-H-a*
> Calcular carateristicas de color 4.7
> Leer histogramas y calcular carateristicas de tiempo y frecuencia 4.8 y 4.9
Estructura de datos I(, ) con las caracteristicas por espacio de color

end
end

end

return [,
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4.2.3. Base de datos

En este trabajo se propone la creaciéon de una base de datos estadisticos a partir del
cambio de intensidad del color verde en las imagenes. Luego, usar estos datos para conocer el
angulo de curvatura a través de algoritmos de aprendizaje automatico. Todo esto, como una

primera aproximacion en este tipo de investigacion y aplicacion.

El proceso para construir la base de datos sigue paso a paso el esquema de la Figura
4.9. En ella, a partir de la imagen de entrada, se analiza la banda que representa el color verde
de cada espacio de color y, a continuacién, se realizan dos andlisis. El primer analisis consiste
en la extraccion de 16 caracteristicas de dominio del tiempo y 3 de dominio tiempo-frecuencia
a partir de sus histogramas. El segundo analisis consiste en calcular tres momentos de color en
las imagenes de cada banda que corresponde al color verde. Este proceso se explicd a detalle
en la seccion anterior. A continuacién, se procede a combinar las caracteristicas por imagen en

un vector de la siguiente forma:

19 Caracteristicas de tiempo y frecuencia del histograma.

19 Caracteristicas de tiempo y frecuencia del histograma ecualizado.

19 Caracteristicas de tiempo y frecuencia del histograma CLAHE.

3 Caracteristicas de color de la imagen.

Como resultado, cada banda (G-H-a*) proporciona 60 elementos en su espacio de color,
lo que deriva en un vector final de 180 dimensiones. La distribucién de los indices asignados

para las caracteristicas en la base de datos, se muestran en las Tablas 4.10, 4.11 y 4.12.

Tabla 4.10. Descripcion de las diferentes caracteristicas extraidas de la banda G

Indice Descripcion Tipo de analisis
1-16 Dominio del tiempo Histograma
17-19 Dominio del tiempo y frecuencia Histograma
20-35 Dominio del tiempo Histograma ecualizado
36-38  Dominio del tiempo y frecuencia Histograma ecualizado
39-54 Dominio del tiempo Histograma CLAHE
55-57  Dominio del tiempo y frecuencia  Histograma CLAHE
58-60 Momentos de color Imagen

64



CAPITULO 4. METODOLOGIA

Keyla Carolina Ospino Manjarres

Tabla 4.11. Descripciéon de las diferentes caracteristicas extraidas de la banda H

indice

Descripciéon

Tipo de analisis

61-76
T77-79
80-95
96-98
99-114
115-117
118-120

Dominio del tiempo
Dominio del tiempo y frecuencia
Dominio del tiempo
Dominio del tiempo y frecuencia
Dominio del tiempo
Dominio del tiempo y frecuencia
Momentos de color

Histograma
Histograma
Histograma ecualizado
Histograma ecualizado
Histograma CLAHE
Histograma CLAHE
Imagen

Tabla 4.12. Descripciéon de las diferentes caracteristicas extraidas de la banda a

*

indice

Descripciéon

Tipo de analisis

121-136
137-139
140-155
156-158
159-174
175-177
178-180

Dominio del tiempo
Dominio del tiempo y frecuencia
Dominio del tiempo
Dominio del tiempo y frecuencia
Dominio del tiempo
Dominio del tiempo y frecuencia
Momentos de color

Histograma
Histograma
Histograma ecualizado
Histograma ecualizado
Histograma CLAHE
Histograma CLAHE
Imagen

Finalmente, para crear el conjunto de datos estadisticos, las caracteristicas mencionadas

anteriormente se extrajeron de las 3240 imagenes capturadas del movimiento del dedo indice

del brazo robdético.

Puesto que cada imagen corresponde a una de las 18 posiciones de curvatura que

se muestran en la Tabla 4.6, cada vector de caracteristicas se etiqueta con su posicién

correspondiente equivalente a los nimeros 1 al 18. De esta manera, se agrega una columna

adicional a la base de datos que contiene el nimero de la clase (posicién angular) a la

que pertenece. Cada clase tiene un total de 180 muestras (vector de caracteristicas), lo que

corresponde a una base de datos balanceada, con una dimensién dé 3240 muestras y 181

columnas de caracteristicas, incluyendo la columna de etiquetas por clase.

Los pasos a seguir para formar la base de datos descrita en esta seccion, se explica en

el Algoritmo 3.
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Algoritmo 3 Construccion de la base de datos.
Input : I, ;) estructura de datos, n: total de imagenes por posicién de curvatura, p: posicion

angular de curvatura, r: repeticiones.
Output: M: base de datos (3240 x 181)

La estructura I, ,,) proviene del algoritmo 2
Inicializar Class — (3240 1), vector de las etiquetas por posicién angular de curvatura (1—18)
Inicializar V' — (180 x 1), vector de las caracteristicas

for cada valor p do

for cada valor n do
| Asiganar la etiqueta p en n posiciones de Class

end
n+1

for cada valor r do
for cada valor n do
> Cada plano G-H-a*
Leer estructura I,
> Extraer caracteristicas de tiempo y frecuencia del histograma
> Extraer caracteristicas de tiempo y frecuencia del histograma ecualizado
> Extraer caracteristicas de tiempo y frecuencia del histograma CLAHE
> Extraer caracteristicas de los momentos de color

> Vector final
Unir las caracteristicas G-H-a* en un solo vector V' (180 x 1)
Asignar V' a M siguiendo el orden de la posiciéon angular

end

end
end
Asignar Class a la ultima columna de M

return M

4.2.4. Visualizacion de los datos

Para visualizar la distribucion de los datos se utiliza el método estadistico t-Distributed
Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE). Es una técnica no lineal de reduccion de la
dimensionalidad que transforma datos de alta dimensién, de manera que sean visualizados en
un espacio de dimensiones reducidas. Especificamente, asigna a cada objeto de alta dimensién
un punto bidimensional o tridimensional, de manera que objetos similares sean representados
por puntos cercanos, mientras que objetos disimiles sean representados por puntos distantes

con una probabilidad elevada [79].
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El grafico t-SNE de la base de datos, corresponde a la Figura 4.10 y muestra las nubes
de puntos de cada clase (posicién angular). Se observa que los puntos que corresponden a las
posiciones en el rango de 0° - 15° y de 70° - 85° estdn mezclados, de forma tal que no hay

puntos distantes que logren diferenciar satisfactoriamente una clase de otra.
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Figura 4.10. Proyeccion t-SNE de los datos en el rango dé 0° - 85°.

Este comportamiento se atribuye, en parte, a la estructura del brazo robdtico que se
construye mediante impresion 3D. El roce entre las piezas al realizar movimientos contribuye
de cierta manera a la dificultad para lograr un movimiento natural. Ademads, al observar la
respuesta del espectrometro para los valores de minima curvatura (ver Figura 4.2), se nota
que la intensidad inicial corresponde a la longitud de onda del color amarillo (550 nm). A
medida que la curvatura aumenta, se produce una transiciéon a la variacion en la longitud de
onda correspondiente al color verde. La metodologia propuesta para el analisis de imagenes se
centra en el espacio de color verde, sin tener en cuenta la influencia del color amarillo en las

primeras posiciones de curvatura.

Por otra parte, es importante senalar que el rango de movilidad digital de la articulacion
PIF en el plano sagital (flexién-extensiéon), es limitado para los temas de aplicacién en
manipulacién remota de controladores robéticos médico-quirdrgicos o monitorizacion robotica.
Un pequeno grado de flexiéon no es un movimiento éptimo o natural en robdtica; incluso, un
grado maximo de flexién constituye un paso de poca utilidad, si se requiere desarrollar una

tarea. Debido a la similitud de los datos, se decide limitar la base de datos para un rango
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de posiciones de curvatura de 20° - 65° al momento de aplicar las técnicas de aprendizaje
automatico. Sin embargo, se sabe que algunos métodos méas robustos pueden llegar a clasificar
estos datos. Como resultado, disminuye a 10 el nimero de posiciones para la detecciéon. El

grafico t-SNE de esta seleccién de datos corresponde a la Figura 4.11.
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Figura 4.11. Proyeccion t-SNE de los datos en el rango de 20° - 65°.

4.2.5. Diagrama propuesto de detecciéon de curvatura

En esta seccion se discute los detalles de la aplicacion de técnicas de aprendizaje
automatico para detectar la posiciéon angular de curvatura del dedo indice robético, a través de
la base de datos estadisticos descrita anteriormente. El esquema de la Figura 4.12 presenta el
diagrama de flujo del enfoque propuesto. Los cuatro pasos basicos que hacen posible el modelo
de deteccion conforme a la evaluacion de diversos algoritmos de aprendizaje supervisado, son

los siguientes:

1. Preparacion de los datos

En esta etapa, se normalizan las variables de la base de datos con respecto a su valor
maximo, asegurando asi que todas las caracteristicas tengan un impacto similar en el
analisis debido a que sus valores tendran un peso uniforme. Por lo tanto, caen en el
mismo rango relativo de [0, 1], lo que facilita la comparacion y el procesamiento de datos

y mejora la interpretacion de los resultados.
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Base de datos
Preparacion Divisién de Reconocimiento Deteccion de
de los datos los datos de patrones curvatura
Validacion Técnicas de Posicion
Normalizacion Cruzada inteligencia angular del
10-fold artificial dedo indice

Algoritmos de
seleccion de
caracteristicas

Seleccion de
caracteristicas
relevantes

Figura 4.12. Diagrama de flujo del desarrollo y aplicacién de aprendizaje automatico para
la deteccion de curvatura.

2. Algoritmos de seleccion de caracteristicas

La siguiente seccién consiste en la seleccion de caracteristicas que aportan la informaciéon
significativa en el andlisis de la base de datos. El objetivo principal de este paso es
reducir la alta dimensionalidad y mejorar la capacidad de diferenciacion entre las clases
del conjunto de datos, buscando asi aumentar la precision predictiva de los algoritmos
de clasificacion. Estos algoritmos de seleccion de caracteristicas proporcionan un nuevo

conjunto de datos.

3. Divisién de los datos

La base de datos es dividida en los conjuntos de entrenamiento y prueba por medio de
la técnica de validacion K-fold. Cada division de conjuntos asegura la misma dimensién

por cada grupo.

4. Reconocimiento de patrones

En este punto se realiza una identificaciéon automéatica de patrones en los datos mediante
técnicas de inteligencia artificial. En este trabajo se compara y evalta cinco algoritmos
de clasificacion de aprendizaje supervisado para detectar la posiciéon angular en el dedo
indice del brazo robético. Tales algoritmos son andlisis discriminante (DA), bayesiano
ingenuo (NB), arbol de decision (DT'), maquinas de soporte vectorial (SVM) y K-vecinos
mas proximos (KNN). Se definen ciertas caracteristicas para cada modelo, las cuales se

describen a continuacion:
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» Andalisis discriminante (DA): Se entrena dos modelos usando una superficie

discriminante lineal (LDA) y otro utilizando una superficie discriminante cuadratica
(QDA).
» Bayesiano ingenuo (NB): Dos tipos de distribuciones son usadas en este modelo de

clasificacién, distribucién normal (gaussiana) y kernel.

= Arbol de decisién (DT): Se evaltia tres pruebas estadisticas que determinan cémo
dividir los nodos usando el mejor predictor. Estos se conocen como Standard CART,

Clurvature test e Interaction test.

» Méquinas de soporte vectorial (SVM): Se usa dos funciones tipo kernel, el gaussiano
y el polinémico orden dos. Ambos con el parametro de optimizacion minimo
secuencial y una tolerancia de la brecha de viabilidad de 0.01, para comprobar

la convergencia de la optimizacion.

» K vecinos mas préoximos (KNN): Para este clasificador se emplea dos métricas de

distancia; la Euclidiana (ecuacién 3.5) y Minkowski (ecuacién 4.2).

) = [l - yz-w]; (12

i=1
Para esta formula n representa el nimero de caracteristicas, x; y y; son los valores de
las caracteristicas en los puntos a comparar, y p es un parametro que determina el
orden de la distancia (por ejemplo, cuando p = 1 se tiene la distancia de Manhattan;

cuando p = 2 la distancia euclidiana; cuando p = oo la distancia de Chebyshov).

La manera en la que se desarrolla estos pasos se divide en tres pruebas que se explican

a continuacién:

= Prueba 1: Se utiliza la base de datos que incluye todas las posiciones de curvatura
obtenidas por el sistema robético (0°—85°), la cual tiene un tamano de 3240 observaciones
x 180 caracteristicas. Luego se normaliza los datos y se divide en los conjuntos de
entrenamiento y prueba con la técnica K-fold, donde k£ = 10. Por dltimo, se entrenan los

modelos de clasificacién y se analiza la exactitud de deteccion con los resultados.

» Prueba 2: Se utiliza la base de datos limitada a las posiciones de curvatura de 20° - 65°
que tiene un tamano dé 1620 observaciones x 180 caracteristicas. Luego de normalizar
y realizar la division K-fold en los conjuntos de entrenamiento y prueba; se entrenan los

modelos de clasificacién y se analiza la exactitud de los resultados.
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s Prueba 3: A partir de la base de datos limitada que se usa en la Prueba 2 y de normalizar
los datos, en esta prueba se usa los algoritmos de seleccion de caracteristicas. Después de
la creacién de un nuevo espacio de caracteristicas reducido, se aplica la division K-fold y
se procede con el entrenamiento y prueba de las cinco técnicas de aprendizaje automatico

propuestas.

Los resultados obtenidos en cada una de estas pruebas, se muestran y discuten en el

siguiente capitulo.

71



CAPITULO 5

Resultados
5.1 Analisisderesultados . . . . . . . . . i i i e e e e e e e e e e 73
5.1.1 Prueba l . . . . . . . e 73
5.1.2 Prueba 2 . . . .. 75
5.1.3 Prueba 3 . . . . . s 79

72



CAPITULO 5. RESULTADOS Keyla Carolina Ospino Manjarres

5.1. Analisis de resultados

Todos los experimentos numéricos se realizaron en Matlab R2020b ejecutdndose en una
ASUS TUF Gaming F15 con procesador Intel(R) Core(TM) i5-10300H CPU @ 2.50GHz, con
16GB RAM, y utilizando Windows 11-64 bit. La evaluacién de las tres pruebas propuestas en

la metodologia, se definen a continuacion:

5.1.1. Pruebal

La base de datos utilizada consta de 3240 muestras (filas) con 180 caracteristicas
(columnas) estadisticas. Las clases corresponden a 18 posiciones de curvatura que van desde 0°
hasta 85°, incrementando en pasos dé 5°. Cabe destacar que cada una de estas posiciones cuenta
con un conjunto de 180 observaciones, lo que indica que la base de datos es balanceada. Tanto
el entrenamiento como la prueba de los modelos de clasificacion de aprendizaje automatico,
se hacen de forma aleatoria 10 veces mediante una validacién cruzada; de los cuales nueve
subconjuntos se adoptan como conjunto de entrenamiento, y el subconjunto restante se toma
como conjunto de validacion. Cada uno de los 10 conjuntos tiene la misma proporcion,
2916 vectores de caracteristicas para entrenar y 324 vectores para validar. Cada clasificador
genera una estimacion de respuesta para cada observacion al emplear el modelo entrenado sin
considerar esa observacion, es decir, el modelo se entrena sin tener en cuenta el bloque completo
de pruebas. Luego de realizar el entrenamiento de los modelos de aprendizaje supervisado, se
obtiene los resultados expuestos en la Tabla 5.1. El tiempo calculado y expuesto en esta seccion
de resultados es medido durante el proceso de entrenamiento y prueba de los algoritmos de

aprendizaje automatico.

El promedio general de la exactitud al clasificar correctamente una observacion externa
con los algoritmos propuestos es de 49.87 %. De forma individual, la técnica de drbol de decision
obtiene 58.33 % en 4.840 seg. Este modelo usa la prueba estadistica “Interaction test”, la cual
evaluia la hipotesis nula de que no existe interaccion entre un par de variables predictoras y
la variable de respuesta. No obstante, a pesar de que este analisis es el primero que se hace
con esta base de datos, el resultado no representa un valor de exactitud significativa. Esto se
debe a que la disposicién de los datos (Ver Figura 4.10) afecta la identificacion y clasificacién
de las diferentes posiciones de curvatura, ya que en términos generales no supera él 50 % de

precision.
La Figura 5.1 muestra la matriz de confusiéon del modelo de arbol de decision, que
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Tabla 5.1. Comparaciéon del rendimiento de los algoritmos de aprendizaje automatico.

Algoritmos Parametros y Exactitud Tiempo
(AI) Funcién [ %] [seg]
Discriminante Lineal 46.35 1.185
DA Discriminante Lineal 46.54 1.184
Discriminante Cuadratico 48.98 1.818
NB Distribucién - Gaussiana 41.48 2.762
Distribucion - Kernel 45.64 97
Prueba - Standard CART 58.05 4.678
DT Prueba - Curvature test 58.24 5.189
Prueba - Interaction test 58.33 4.840
SVM Kernel Polinémico (d=2) 53.30 19.959
Kernel Gaussiano 50 20.303
KNN Distancia Euclidiana (K=5) 46.23 1.610
Distancia Minkowski (K=16) 45.40 1.756
Promedio 49.87
0° 57 [28 [22 |8 |1
5° 158 28 [25 | 12
10°| 27 | 39 39 [ 19
15°]27 | 20 |51 10
20°113 [ 6 |20 |20 6
25°1 2 2 A 13 | 1
= 30° 9 131]6
2 35° 1 17 |25 |1
o 40° 3 122 BESN 13 | 1
g #° 2 |11 33 | 1
= 50° 1 |31 10 | 6
U 55¢ 12 RE 9 |14
60° 6 9 ‘A15 119 | 4 2 1
65° 13 (22 plpa 11 |13 1 9 |10
70° 25 | 14 22 121 |21
75° 3 17 | 19 23 | 38
80° 2 7 123 |38 39
85° 9 [18 | 31 | 51
0° 5° 10° 15° 20° 25° 30° 35° 40° 45° 50° 55° 60° 65° 70° 75° 80° 85°
Prediccion

Figura 5.1. Matriz de confusién del modelo DT.
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destaca en la identificacion de curvatura en esta prueba. El eje x corresponde a la prediccién
por clase, mientras que el eje y representa la clasificacion real y los elementos correctamente
clasificados se sitian en la diagonal principal. Aqui la cantidad de muestras clasificadas
correctamente corresponde aproximadamente al 34.2% para las clases equivalentes a las
posiciones en el rango de 0° - 15°, para el rango de posicién angular de 70° - 85° corresponde
al 40.36 % de precisién en la deteccién de la posicién real. Las demds muestras se clasificaron

incorrectamente como otra posicion superior a la real.

Esta prueba revela la complejidad de la base de datos que hemos construido, destacando
la necesidad de utilizar técnicas mas robustas como las redes convolucionales para obtener
resultados satisfactorios con las imagenes capturadas. Sin embargo, se debe tener en cuenta
que el uso de redes convolucionales puede implicar desventajas computacionales, incluida una
mayor demanda de recursos y una complejidad de entrenamiento potencialmente superior en
comparacion con algunos algoritmos clasicos de machine learning. Sin embargo, se plantean
las pruebas descritas a continuacion, en la que se trabaja con datos mas limpios o que cuentan
con una mejor separacion entre clases, de manera tal que afecte positivamente el proceso de

entrenamiento de los modelos de aprendizaje automatico.

5.1.2. Prueba 2

En esta prueba se limita la base de datos para un rango de posiciones de curvatura
de (20 — 65)°, debido a la similitud de los datos para las posiciones que tienen un angulo
pequeno, asi como las limitantes cinematicas del dedo humano. Por ende, disminuye el nimero
de posiciones para su clasificacién a 10 y el grafico t-SNE de esta seleccion de datos corresponde
a la Figura 4.11. El entrenamiento y prueba de los modelos de aprendizaje automéatico también
se hacen de forma aleatoria 10 veces mediante una validacion cruzada; cada uno de los conjuntos
tiene la misma proporcion de 1620 vectores de caracteristicas para entrenar y 180 vectores para
validar. Los modelos de clasificacion estiman una respuesta por cada observacion utilizando el
modelo entrenado sin esa observacion. Los resultados de tiempo mostrados en la Tabla 5.2, son

medidos en el proceso de entrenamiento y prueba de los algoritmos de aprendizaje automatico.

El resultado de los modelos en esta prueba tiene una exactitud promedio para la
deteccion del movimiento de curvatura dé 74.01 %. Tal como sucede en la seccién 5.1.1, la
técnica de clasificacién que tiene un mejor resultado es el arbol de decisién con una exactitud
de 82.66 % en un tiempo de 1.836 seg (ver la Tabla 5.2). En la Figura 5.2 podemos observar

la matriz de confusién obtenida para este modelo, en la cual se detalla que para cada posicién
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angular la mayoria de las muestras se identifican de manera precisa. Sin embargo, la posicién
que tiene menor cantidad de observaciones identificadas correctamente, equivalente al 74 % de
los datos, corresponde a 50°. En este caso, el modelo de arbol de decisién predice erroneamente

el 18 % de las muestras como pertenecientes a la posicién dé 45°.

Tabla 5.2. Comparacion del rendimiento de los algoritmos de aprendizaje automatico.

Algoritmos Parametros y Exactitud Tiempo
(AI) Funcién [ %) [seg]
Discriminante Lineal 71.22 1.122
DA Discriminante Lineal 72.27 1.013
Discriminante Cuadratico 74.05 1.433
NB Distribucién - Gaussiana 63.50 1.918
Distribuciéon - Kernel 66.27 46.123
Prueba - Standard CART 81.50 2.025
DT Prueba - Curvature test 80.50 1.766
Prueba - Interaction test 82.66 1.836
SVM Kernel Polinémico (d=2) 78.22 6.259
Kernel Gaussiano 75.16 5.732
KNN Distancia Euclidiana (K=9) 71.27 0.911
Distancia Minkowski (K=14) 71.55 1.080
Promedio 74.01

Cabe resaltar que los resultados en esta prueba aumentan aproximadamente 20 % en
comparaciéon con los de la prueba realizada en la seccion 5.1.1 (ver la Tabla 5.1); no solo
para la técnica de arbol de decisién, sino para bayesiano ingenuo y analisis discriminante.
Por ende, con anélisis discriminante se tiene una exactitud al detectar curvatura por encima
del 70 %; sin embargo, su principal limitacién es que es adecuado para datos que tienen una
distribucion gaussiana unimodal por clase y no es el caso en este trabajo. Esta afirmacion viene
del analisis de estudiar estadisticamente solo el comportamiento en el cambio de amplitud del
color verde, que se muestra en la Figura 4.4. La clasificacién con los modelos de maquinas de
soporte vectorial y K vecinos proximos, corresponde a una exactitud del 78.22% y 71.27%
respectivamente. Por lo tanto, se demuestra que ante este escenario, SVM y KNN tienen un

resultado y mejora significativa para identificar la posicién angular de curvatura externa.

En la Figura 5.3, se presentan los resultados 6ptimos obtenidos al evaluar los modelos
propuestos en las Pruebas 1 y 2 utilizando el conjunto de datos de prueba. Cada uno de los

algoritmos de aprendizaje automatico, se entrendé 50 veces usando diferentes parametros y
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Clase real

20° 25°  30° 35° 40° 45° 50° 55°  60° 65°
Prediccion

Figura 5.2. Matriz de confusién del modelo DT.

verificando la repetibilidad del resultado.

Con el grafico de cajas de la Figura 5.3, podemos observar la distribucion del accuracy
(exactitud) de cada uno de los cinco algoritmos al detectar la posicién angular de curvatura
en estas pruebas. Cada grafico evidencia que la mediana de los datos en la prueba 2 (ver
seccién 5.1.2) aumenta alrededor de 27 % con respeto a la prueba 1 (ver seccién 5.1.1), ademés
de mantener un comportamiento simétrico, alcanzando resultados por encima del 70% de
exactitud. El grafico de cajas de la Figura 5.3a expone los resultados obtenidos por el modelo
de Analisis discriminante (DA), el cual exhibe para la prueba 1 una mediana en cuanto a
la exactitud del 48 % con un rango intercuartil de 0.7099; por su parte la prueba 2 tiene
una mediana de 73.11% con un rango intercuartil de 0.9444. La Figura 5.3b evidencia el
comportamiento estadistico del modelo Bayesiano Ingenuo (NB) que obtiene una mediana de
45.71 % para detectar la posicién angular en la prueba 1 y un rango intercuartil de 0.3704; en

la prueba 2 la mediana equivale al 66 % de exactitud con un rango intercuartil de 0.4444.

La distribucién de los valores de exactitud con el modelo de Arbol de Decisién (DT) se
muestra en la Figura 5.3c. De esta forma, en la prueba 1 se tiene una mediana de exactitud
equivalente al 58.02 % y un rango intercuartil de 1.0185; por su parte, en la prueba 2 el resultado
de la mediana es de 81.19 % con un rango intercuartil de 1.0556. Los resultados obtenidos en la

prueba 1 con el modelo de Méquina de Soporte Vectorial (SVM) (ver Figura 5.3d), tienen una
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Figura 5.3. Gréfico de cajas para cada modelo: Andlisis Discriminante (DA), Bayesiano
Ingenuo (NB), Arbol de Decisién (DT), Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) y K-Vecinos
méas Proximos (KNN); para un niimero de repeticiones de 50.

mediana de 53.20 % de exactitud para la deteccion de la posicién angular y un rango intercuartil

de 0.7099. Ademés, en la prueba 2 la mediana aumenta al 78.22 % con un rango intercuartil

de 0.8333 respectivamente. Para finalizar, los resultados para el modelo de clasificacion de
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K-Vecinos méas Préximos corresponde a la Figura 5.3e; puesto que, la exactitud para reconocer
la posicién angular tiene una mediana del 46.34 % para la prueba 1 y la dimensién del rango
intercuartil es de 0.5864. Mientras tanto, en la prueba 2 la mediana equivale al 70.91% de
exactitud con un rango intercuartil de 0.6111 Es facil observar cémo los modelos logran un
alto grado de repetibilidad, evidenciado por el achatamiento de las cajas y los valores del rango

intercuartil en cada grafico, lo que indica estabilidad a nivel algoritmico.

5.1.3. Prueba 3

Hasta ahora se logra obtener una mejora significativa al momento de clasificar los datos.
No obstante, no se ha realizado un ajuste de ellos. Por lo que para esta prueba se evalia tres
algoritmos de seleccion de caracteristicas (ReliefF, Andlisis de Componentes del Vecindario -
NCA, Minima Redundancia Méaxima Relevancia - mRMR). Esto permitira identificar cudles
caracteristicas aportan informacién significativa entre las 180 que comprenden la base de datos.
Con esto se busca ayudar a los modelos a clasificar mejor la base de datos; ademas de disminuir
el tiempo de computo requerido para el procesamiento de las imagenes (ver esquema de la
Figura 4.9), ya que son menos las caracteristicas a calcular en cada espacio de color. Este

proceso lo describimos a continuacion.

1. ReliefF

Este algoritmo calcula las ponderaciones para cada caracteristica de la base de datos,
tal como se muestra en la Figura 5.4. Los coeficientes de las caracteristicas se presentan
en secuencia descendente, lo que implica que se asigna un rango a cada caracteristica en

funcién de su importancia.

Tabla 5.3. Valores K para algoritmo ReliefF.

Valores K 12 14 25,10 6,11 8,18
Caracteristicas (No.) 3 5 6 8 9

En otras palabras, la caracteristica con la ponderacion mas destacada se posiciona en
primer lugar, y asi sucesivamente posiciona todas las 180 caracteristicas. Luego, la
seleccion de caracteristicas se basa en el valor de K vecinos mas cercanos por categoria;
en este estudio, el valor éptimo se elige evaluando un rango definido para 1 < K < 20.
Cuando el algoritmo ReliefF va probando los valores K, elige de forma automatica el
total de caracteristicas y los indices (posicion por columna correspondientes en la base

de datos) que tienen mayor peso, los cuales son diferentes de acuerdo a cada valor de
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K (ver Tabla 5.3). A partir de esta seleccién de caracteristicas, se entrenan los cinco

algoritmos de aprendizaje automatico.
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0.005

o
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0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Rango predictor

Figura 5.4. ReliefF.

Tabla 5.4. Comparacion del rendimiento de los algoritmos de aprendizaje automatico con las
caracteristicas seleccionadas por el algoritmo ReliefF.

Algoritmos Parametros y Exactitud Tiempo Caracteristicas
(AI) Funcién [ %] [seg] No.
Discriminante Lineal 65.55 3.899 6
DA Discriminante Lineal 65.38 4.107 6
Discriminante Cuadratico 67.5 4.308 9
NB Distribucién - Gaussiana 66.11 4.679 3
Distribuciéon - Kernel 67.94 8.126 9
Prueba - Standard CART 89.83 4.605 6
DT Prueba - Curvature test 89.05 4.668 8
Prueba - Interaction test 88.66 4.764 6
SVM Kernel Polinémico (d=2) 85.77 10.267 9
Kernel Gaussiano 92.55 7.374 6
KNN Distancia Euclidiana (K=9) 90.5 4.232 8
Distancia Minkowski (K=14) 89.11 4.486 5
Promedio 79.82

La Tabla 5.4 muestra los resultados de los cinco algoritmos de clasificaciéon al evaluar las
10 posiciones de curvatura comprendidas en el rango de 20° - 65°, con las caracteristicas
elegidas por ReliefF; ademas, los tiempos expuestos en esta tabla son calculados durante

el proceso de seleccion de caracteristicas del algoritmo ReliefF y el entrenamiento y
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prueba de los modelos de clasificacién. La exactitud en la deteccién de las posiciones
aumenta al 92.55% usando seis caracteristicas que se muestran en la Tabla 5.5,
como resultado de entrenar el clasificador SVM con kernel gaussiano. Cuatro de estas
caracteristicas provienen de calcular los momentos de color de las imagenes; asimismo,

se puede observar en la Tabla 5.5 el indice al que corresponden en la base de datos.

Tabla 5.5. Caracteristicas seleccionadas por ReliefF usadas en el modelo SVM.

No. Indice Dimension Tipo de Espacio
No analisis de color
1 35 Valor medio absoluto Histograma Ecualizado ~ Banda G (RGB)
2 60 Asimetria Momentos de color Banda G (RGB)
3 59 Desviacion estandar Momentos de color Banda G (RGB)
4 179 Desviacién estandar Momentos de color ~ Banda a* (CIELab)
5 58 Media Momentos de color Banda G (RGB)
6 11 Factor de forma con SMR Histograma Banda G (RGB)
20°
25°
30°
= 35°
>
= 40°
D
= 45°
p(
Q 500
55°
60°
65°

20°  25° 30° 35° 40° 45° 50° 55° 60° 65°
Prediccion

Figura 5.5. Matriz de confusion del modelo SVM con las caracteristicas de ReliefF.

La matriz de confusién para el resultado del 92.55% con SVM se muestra en la Figura
5.5. La prediccién de los datos de prueba para la posicion de 20° se realiza correctamente.
No obstante, conforme aumenta la curvatura, la predicciéon disminuye en un rango de 3

a 20 muestras asignadas a otra posiciéon. Sin embargo, esta cantidad de datos asignada
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erroneamente es pequena al compararlo con el total de las 180 observaciones que se tienen

por posicion de curvatura.

2. Neighborhood component analysis (NCA)

Evaluia para cada caracteristica de la base de datos un peso, el cual se calcula con un
término de regularizacién que en este trabajo se define como A = 5e7°%. El peso esté
relacionado con los vecinos mas cercanos con respecto a un punto de referencia que elige
de forma aleatoria, este depende del ancho de kernel que se defina, en este caso dé o = 0.2.
La distribucién de ponderaciones se muestran en la Figura 5.6, donde los pesos de las
caracteristicas irrelevantes son cercanos a cero.
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Figura 5.6. NCA.

Durante este proceso se busca minimizar una funciéon objetivo usando el algoritmo
conocido como Limited-memory BFGS (LBFGS). Para evitar que los pesos tengan
diferentes magnitudes, se estandariza los predictores con media cero y desviacién estandar
unitaria, antes de aplicar NCA. Este proceso toma aproximadamente 378.62 seg para los

datos que representan las posiciones de curvatura dé 20° - 65°.

Tabla 5.6. Valores de umbral th para algoritmo NCA.

Umbral (th) 0.3 0405 0.6 0.7
Caracteristicas (No.) 11 7 5 3

Luego se utiliza un valor de umbral (th) para elegir las caracteristicas. En este paso, se
compara el peso de cada caracteristica con una estimacion calculada a partir del umbral y

los pesos maximos. De esta manera, se seleccionan las caracteristicas con una ponderacién
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superior a esa estimacion, que estan asociadas con las de mayor peso. En las pruebas de

este trabajo, se usa un rango de umbral 0.3 < th < 0.7 tal como se ve en la Tabla 5.6.

El entrenamiento de los algoritmos de clasificacion se lleva a cabo para todos los
valores de umbral. Como se describié en el método de seleccién anterior, de este ciclo
de entrenamiento se extrae el valor de umbral y, por lo tanto, las caracteristicas que
selecciona para obtener el mayor porcentaje de exactitud al detectar la posicion de
curvatura. Es importante sefialar que cada algoritmo usa un valor de caracteristicas

diferentes. En la Tabla 5.7, se presentan estos resultados, donde la eleccion de NCA para

Tabla 5.7. Comparacién del rendimiento de los algoritmos de aprendizaje automatico con las
caracteristicas seleccionadas por el algoritmo NCA.

Algoritmos Parametros y Exactitud Tiempo Caracteristicas
(AI) Funcién [ %] [seg] No.
Discriminante Lineal 65.61 0.931 5
DA Discriminante Lineal 65.33 1.006 5
Discriminante Cuadratico 67.83 1.028 7
NB Distribucién - Gaussiana 64.05 1.22 5)
Distribucién - Kernel 68.66 4.607 11
Prueba - Standard CART 88.50 1.017 5
DT Prueba - Curvature test 88.55 1.06 3
Prueba - Interaction test &9 0.913 5
SVM Kernel Polinémico (d=2) 85.81 10.29 7
Kernel Gaussiano 91 6.184 5
KNN Distancia Euclidiana (K=9) 92.88 1.406 3
Distancia Minkowski (K=14) 89.66 1.586 5
Promedio 79.74

cada algoritmo contribuye a un promedio general de exactitud del 79.74 %. Cabe destacar
que este calculo incluye los tiempos asociados con el entrenamiento y la prueba de los
cinco algoritmos de aprendizaje automatico. El modelo KNN tarda 1.406 seg en entrenar
y realizar la prueba con las tres caracteristicas seleccionadas (Tabla 5.8), cuyo resultado
de exactitud es el mas alto hasta ahora, 92.88%. Los modelos SVM y DT utilizan 5

caracteristicas, respectivamente, y tienen una exactitud del 91 % y 89 %.

Aunque el tiempo de seleccién de caracteristicas NCA es mayor debido al bucle interno
para la estimacion de pesos y minimizacion de la funcién objetivo, se trata de un
procedimiento de una sola vez y no tiene impacto en el tiempo de prueba. Ademas,

como resultado de la eliminacién de una mayor cantidad de caracteristicas innecesarias,
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NCA con el clasificador KNN cre6 un modelo de predicciéon que alcanzé una velocidad de
clasificacion méas rapida en comparacion con los modelos de prediccion creados utilizando
ReliefF y mRMR como métodos de seleccion de caracteristicas y el clasificador KNN.
La Tabla 5.8 muestra las caracteristicas correspondientes a los momentos de color de las

imagenes, que también son parte de la seleccion del algoritmo ReliefF.

Tabla 5.8. Caracteristicas seleccionadas por NCA usadas en el modelo KNN.

No. Indice Dimension Tipo de Espacio
No analisis de color
1 58 Media Momentos de color ~ Banda G (RGB)
2 59 Desviacion estdndar Momentos de color ~ Banda G (RGB)
3 179 Desviacién estdndar Momentos de color Banda a* (CIELab)

En la matriz de confusion en la Figura 5.7 se puede analizar la exactitud del resultado de
crear un modelo de clasificacion KNN para detectar la curvatura del sistema propuesto,
con estas 3 caracteristicas. El 100 % de las observaciones usadas en la etapa de validacion,
se asignan en su totalidad para la posicién angular de 20° y 25°. A medida que la posicién

angular robética aumenta, solo el 89.91 % de los datos se identifican en la posicién real.
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25°

30°

35°

40°

45°

Clase real

50°

55°

60°

65°

6
20°  25°  30° 35° 40° 45° 50° 55°  60° 65°
Prediccion

Figura 5.7. Matriz de confusion del modelo KNN con las caracteristicas de NCA.

3. Minima Redundancia Maxima Relevancia (mRMR)
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El método mRMR no utiliza parametros predeterminados para su evaluacion, por su parte
calcula el cociente de informacién mutua para la bisqueda 6ptima de las caracteristicas
de la base de datos. Un vector con los indices de las caracteristicas ordenadas por su
importancia se devuelve al evaluar todas las caracteristicas, como se muestra en la Figura
5.8. La confianza en la seleccion de caracteristicas como predictor es aceptable cuando hay
una gran caida de la puntuaciéon entre un predictor y el siguiente. En otras palabras, el
software tiene la confianza de elegir el predictor mas importante. Los descensos pequefios
indican que la diferencia en la importancia de los predictores no es significativa.

1.6

1.4

1.2

1

0.8

0.6

0.4

Importancia del predictor

0.2 ‘
0
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Rango predictor

Figura 5.8. mRMR.

Una vez que se tiene el vector de las caracteristicas ordenadas por su importancia, la
eleccion se hace de manera arbitraria; es decir, de forma iterativa se va seleccionando
un predictor y entrenando los clasificadores. Continta con cada predictor hasta finalizar
y luego, se realiza la busqueda del valor maximo de exactitud obtenido al identificar
una posiciéon. Por ende, también se conoce el total de caracteristicas asociadas a este
resultado, junto a sus indices de importancia. En este trabajo se define un rango de
seleccion de predictores que va desde 2 hasta 10, ya que graficamente se puede observar

que luego de 10 predictores, el descenso no es relevante.

Tabla 5.9. Caracteristicas seleccionadas por mRMR usadas en el modelo DT.

No. Indice Dimension Tipo de Espacio
No analisis de color
1 58 Media Momentos de color ~ Banda G (RGB)

2 35 Valor medio absoluto Histograma Ecualizado Banda G (RGB)

Los resultados de la Tabla 5.10 se obtienen al usar los conjuntos de entrenamiento y
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prueba de los 5 algoritmos de clasificacion, utilizando las caracteristicas seleccionadas
como relevantes por mRMR. Los tiempos expuestos en esta tabla corresponden a la
seleccion de caracteristicas por mRMR, ademéas del entrenamiento y prueba de los
algoritmos de clasificacion. Para los modelos de DA como para NB el porcentaje de
exactitud al detectar la posiciéon de la curvatura se encuentra alrededor del 65 %. La
tendencia a este resultado con estos modelos ocurre también para la seleccion de ReliefF
y NCA, como se observa en las Tablas 5.4 y 5.7. Con los modelos SVM y KNN los
resultados estdan por encima del 85 % y 89 % de exactitud al usar las caracteristicas de
ReliefF y NCA; pero con la selecciéon de mRMR, SVM y KNN alcanzan él 83.50 %.

Tabla 5.10. Comparacion del rendimiento de los algoritmos de aprendizaje automéatico con
las caracteristicas seleccionadas por el algoritmo mRMR.

Algoritmos Parametros y Exactitud Tiempo Caracteristicas
(AI) Funcién [ %] [seg] No.
Discriminante Lineal 65.61 5.214 3
DA Discriminante Lineal 65.77 5.710 3
Discriminante Cuadratico 62.94 5.291 9
NB Distribucién - Gaussiana 65.94 5.378 2
Distribuciéon - Kernel 68.05 9.071 10
Prueba - Standard CART 83.44 4.402 2
DT Prueba - Curvature test 82.61 3.457 2
Prueba - Interaction test 83.61 3.689 2
SVM Kernel Polinémico (d=2) 73.77 50.784 3
Kernel Gaussiano 83.50 6.933 2
KNN Distancia Euclidiana (K=9) 83.05 4.586 2
Distancia Minkowski (K=14) 77.72 3.591 2
Promedio 74.66

Por 1ltimo, los modelos usados de DT son los que tienen un mejor rendimiento en esta
prueba, con un alcance de identificar cada posicion del 83.61 % al usar las 2 caracteristicas
de mRMR de la Tabla 5.9. Este resultado demuestra que, comparado con los algoritmos
ReliefF y NCA, el resultado de prediccion es menor, a pesar de que este algoritmo
selecciona solo dos caracteristicas de todo el conjunto de datos como las de mayor

confianza para la prediccion.

La manera en que el algoritmo de DT identifica cada dato de prueba externa a una
posicién angular, se ve en la matriz de confusién en la Figura 5.9. Para las posiciones

de 40° - 60° se presenta la mayor cantidad de muestras clasificadas incorrectamente,
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Clase real

20°  25°  30° 35° 40° 45° 50° 55°  60° 65°
Prediccion

Figura 5.9. Matriz de confusion del modelo DT con las caracteristicas de mRMR.

abarcando aproximadamente 44 observaciones reconocidas en una posicién inferior o

superior a la real.

El grafico de cajas de la Figura 5.10 muestra el comportamiento de la exactitud obtenida
al entrenar 50 veces los modelos de aprendizaje automéatico con el nuevo espacio de datos,

producto de usar los algoritmos de seleccion de caracteristicas.

La respuesta del modelo de Analisis Discriminante (DA) se muestra en la Figura 5.10a.
Con las 9 caracteristicas que selecciona el algoritmo ReliefF, la exactitud de deteccién del
modelo DA al reconocer la posicién angular tiene una mediana del 67.55%; con un valor
méaximo de 68.16% y un minimo dé 66.77 %. Ademds, la dimensién del rango intercuartil
(equivale el 50 % de los datos agrupados) es dé 0.5556. El algoritmo NCA proporciona 7
caracteristicas, que al ser usadas en el modelo DA aportan una mediana de 67.72% de
exactitud, con un valor méximo de 68.83% y minimo de 67.05%; el rango intercuartil
corresponde a 0.50. El nuevo espacio de datos que resulta de usar el algoritmo mRMR equivale a
3 caracteristicas, con las cuales el modelo tiene una mediana de 65.27 %, un méximo porcentaje
de precision para clasificar las posiciones de 65.61 % y minimo de 64.83 %; el rango intercuartil

en este caso es dé 0.2778.

La distribuciéon de los valores de exactitud obtenidos con el modelo Bayesiano
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Ingenuo (NB) usando las muestras de los algoritmos de seleccién de caracteristicas, corresponde
a la Figura 5.10b. El algoritmo ReliefF escoge 9 caracteristicas que permiten obtener al
clasificador una mediana del 68.22 %, con un porcentaje méximo de exactitud de 68.72 %,
un minimo no excepcional de 67.77% y un valor atipico de 67.37 % (valor que estd a maés
de 1,5 veces el rango intercuartil de la parte inferior de la caja). Para este caso, el rango
intercuartil es de 0.2778. Por su parte, con 11 caracteristicas que elije el Algoritmo NCA, el
valor de la mediana de las muestras identificadas correctamente por el modelo equivale a una
exactitud del 68.66 %. Asimismo, alcanza un valor méximo de exactitud de 69.33 %, un valor
adyacente inferior de 68.05 % y se observa un valor atipico en 67.77 %; el rango intercuartil dé
0.3889. El algoritmo mRMR proporciona 10 caracteristicas, que al ser usadas por el modelo NB
se tiene una mediana de 68.16 %, un valor maximo de 69.22 % y minimo 67.44 % de exactitud;

el rango intercuartil es dé 0.5556.

El modelo de Arbol de Decisién (DT) tiene un comportamiento correspondiente en
cuanto a la respuesta de exactitud que se muestra en la Figura 5.10c. Con las 6 caracteristicas
que selecciona el algoritmo ReliefF, la mediana de los datos que se asignan a la posiciéon de
curvatura verdadera es de 89.11 %; se tiene un valor méximo de exactitud de 90.33 % y minimo
de 88.05 %, el rango intercuartil es dé 0.7778. Con 5 caracteristicas elegidas por el algoritmo
NCA, el modelo DT logra un valor de mediana de 88.88 %, un valor de exactitud mdxima
de 89.88 % y minima de 87.77 %; ademas, el rango intercuartil es 0.7222. El espacio de datos
mas pequeno utilizado, corresponde a 2 caracteristicas seleccionadas de la base de datos, por
el algoritmo mRMR. A partir de aqui, la clasificacién del modelo DT alcanza 82.47% de
mediana, valores maximo y minimo de exactitud de 83.61% y 81.38 % respectivamente; el

rango intercuartil es 0.8333.

Con la Méquina de Soporte Vectorial (SVM) se tiene la distribucién de la Figura 5.10d.
El algoritmo ReliefF selecciona un espacio de datos con 6 caracteristicas. Por consiguiente, se
tiene un alto porcentaje de clasificacion, con una mediana equivalente a 91.80 %), valor méximo
y minimo de 92.55% y 91.16 %, ademés de que el 50 % de los datos se agrupan en un rango
intercuartil dé 0.3889. Por su parte, el algoritmo NCA elije 5 caracteristicas que proporcionan
una mediana de 91.13 %, con un valor maximo de exactitud al detectar la posicién de curvatura
del 91.88 % y un valor minimo no excepcional de 90.33 %; asimismo, se tiene un valor atipico en
90.27 % vy el rango intercuartil es dé 0.4444. El algoritmo mRMR permite que el modelo SVM
logre una mediana de clasificacién de 82.86 %, un méximo dé 83.61 % y minimo dé 82.27 %, el

rango intercuartil corresponde a 0.4444. Esto con 2 caracteristicas seleccionadas.

Los resultados para el modelo de clasificacion de K-Vecinos mas Proximos corresponde
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Figura 5.10. Gréfico de cajas para cada modelo: Andlisis Discriminante (DA), Bayesiano
Ingenuo (NB), Arbol de Decisién (DT), Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) y K-Vecinos
mas Proximos (KNN); para un niimero de repeticiones de 50.

la Figura 5.10e. Con las 8 caracteristicas que proporciona el algoritmo ReliefF, facilita que el
clasificador obtenga una mediana de exactitud equivalente al 90.61 %; ademads, valores maximo

y minimo de 91.16 % y 90 % al detectar correctamente la curvatura. El rango intercuartil es
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dé 0.3889. Luego de usar las 3 caracteristicas resultantes con el algoritmo NCA, se tiene el
mayor porcentaje de exactitud de este trabajo al detectar la posicion angular en el dedo indice
robotico. La distribucién de los resultados muestran una mediana de 92.38 %, con un valor
de exactitud maximo de 92.88% y un minimo no excepcional de 91.83%; a su vez, un valor
minimo atipico en 91.33% y un rango intercuartil dé 0.3333. Al utilizar las 2 caracteristicas
del algoritmo mRMR, KNN alcanza una mediana de exactitud del 82.30 %, méaximo valor de

precision de 83.11 % y minimo de 81.55 %; de igual manera un rango intercuartil dé 0.5556.

Estos resultados de repetibilidad exponen la estadistica descriptiva de los datos y
proporcionan una herramienta para conocer el algoritmo de seleccién de caracteristicas, que
proporciona a los modelos de clasificacién el mejor desempenio. Por ende, con el algoritmo NCA
y el modelo de clasificacién KNN se aumenta en un 90 %, la exactitud en la deteccién de la
posicion de curvatura. Asi también, el tiempo de cémputo en el proceso del procesamiento de
las imagenes disminuye, ya que solo es necesario el calculo de 3 caracteristicas para lograr este

valor de exactitud. Estas corresponden a las caracteristicas de los momentos de color calculadas

en la banda G (RGB) y a* (CIEL*a*b*).
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Conclusiones

En ese trabajo se propone un sistema 6ptico de deteccion de curvatura que se aplica
experimentalmente en el estudio biomecanico de la mano mediante el procesamiento de

imagenes y diversas técnicas de aprendizaje automatico.

Este sistema esta principalmente constituido por fibra estdandar monomodo 630HP de
funcionamiento en el espectro visible de la luz. La fibra éptica se somete a estrés mecanico
externo al desplazar una etapa de translacion lineal que produce curvatura en una seccién
de la fibra. Por consiguiente, se demuestra que la fibra funciona como un sensor ideal para
estimar los cambios de curvatura en el rango de funcionamiento multimodal de 450 — 570 nm.
Este comportamiento se debe al cambio en las constantes de propagacion conforme aumenta el
radio efectivo de curvatura, lo que provoca un aumento en el coeficiente de perdida en la fibra
y desencadena la interacciéon de multiples modos que se alejan desde el nicleo al revestimiento
de la fibra. Debido a las pérdidas de transmisién en este rango especifico de longitud de onda,
se analizo el cambio de amplitud en el espectro de luz del LED. Cuando la fibra esta totalmente
recta, el pico de intensidad méaximo es de 550 nm y representa el color amarillo. A medida que

1

la curvatura aumenta desde 23,83m ™! hasta el valor de 123,93m ™", el pico se desplaza hacia

longitudes de onda menor, alcanzando los 513 nm que es la longitud de onda del color verde.
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En vista de que la curvatura presenta esta variacion en la longitud de onda, las imagenes
obtenidas por la camara CCD en el sistema robdtico que provienen del perfil de salida de la
fibra optica, se analizan en tres espacios de color que aportan informacién significativa para el
color verde. La banda G del espacio de color RGB, la banda H del espacio de color HSV y la
banda a* del espacio de color CIEL*a*b*. Para el sistema robético de adquisicion, se determina
que la longitud ideal de fibra Optica para realizar el analisis de curvatura es de 25 mm. Con
esta longitud se tiene una sensibilidad de la media estadistica ante el cambio del color verde
dé 0.0549 p/m~' y con respecto a la desviacién estdndar dé 0.0257 o/m~t. Un total de 3240
imagenes se capturan a través del movimiento de flexion-extension del dedo indice robético en
un rango de 0° - 85° con incrementos dé 5°. Por lo tanto, se tiene un total de 18 posiciones de
curvatura y cada una cuenta con 180 imagenes. Al realizar el procesamiento de las imégenes

se construye la base de datos con un total de 180 caracteristicas estadisticas.

Se utiliza cinco algoritmos de aprendizaje automatico para analizar y detectar
automaticamente cada una de las posiciones de curvatura de la base de datos. Se obtiene una
precision del 58.33 % con al algoritmo de arbol de decisién para detectar la posiciéon angular
robédtica. Con la matriz de confusién se observé que aproximadamente solo el 34.2% de los
datos de validacién de las primeras cuatro posiciones (0° - 15°) y el 40.36 % de las tltimas cuatro
posiciones (70° - 85°) se clasifican en la posicién real. De manera que, para las aplicaciones
biomecanicas con robética, un grado de flexién pequeno no constituye un movimiento natural;
también, los grados de curvatura muy grandes asociados a la articulacion PIF, estan limitados
al disefio de la mano y sus piezas. Al limitar la base de datos en un rango de 20° - 65°, se
logr6 con el modelo de arbol de decisiéon un resultado de 82.66 % de precisién al identificar la

curvatura del sistema en un tiempo de 1.836 seg.

Para disminuir tiempo de computo en la etapa de procesamiento de las imagenes y la
creacion de la base de datos, se usa tres algoritmos de seleccion de caracteristicas, los cuales
disminuyen en gran medida el nimero de caracteristicas irrelevantes en la base de datos. El
algoritmo ReliefF proporciona seis caracteristicas de la base de datos (ver Tabla 5.5), con las
cuales el porcentaje de precision aumenta a 92.81 % con el modelo SVM de kernel gaussiano.
El algoritmo NCA proporciona tres caracteristicas (ver Tabla 5.8) con las que se obtiene el
92.88 % de precision al detectar la posicién angular, con el modelo de clasificacién de KNN. El
algoritmo mRMR propone dos caracteristicas predictoras importantes (ver Tabla 5.9), con las

que se tiene un resultado de precisiéon del 83.61 % con el modelo de arbol de decisién.

Finalmente, el desarrollo de esta investigacién establece una referencia de trabajo

multidisciplinario que involucra los dispositivos 6pticos y el manejo de datos en una aplicacion
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de detecciéon biomecanica. La base de datos analizada es creada a partir del dispositivo de
fibra 6ptica de facil implementacion. Se demuestra que los métodos clasicos de aprendizaje de
maquina obtienen resultados significativos para determinar la posicién angular del dedo indice

robdtico.
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