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Resumen

Las técnicas de cirugia minimamente invasiva
estan aumentando en cantidad y complejidad pa-
ra cubrir una mas amplia gama de intervencio-
nes. Mas especificamente, la Cirugia Laparoscépi-
ca Asistida con Mano (Hand-assisted laparosco-
pic surgery, HALS) implica el uso de una mano
del cirujano dentro del paciente, mientras que la
otra maneja una herramienta laparoscopica. En
este caso, procedimientos quirdrgicos realizados
con una herramienta adicional requieren la ayuda
de un asistente. Ademas, en el caso de un asistente
robdético, es obligatoria una comunicacién fluida.
Esta Interaccién Hombre-Maquina debe combinar
tanto 6rdenes explicitas como informacién implici-
ta de los gestos quirirgicos. En este contexto, este
trabajo se centra en el desarrollo de un sistema de
reconocimiento de gestos de la mano. Este se basa
en un modelo oculto de Markov (HMM) con un pa-
so de entrenamiento automatizado mejorado. Este
algoritmo también puede aprender durante el pro-
cedimiento quirdrgico en linea.

Palabras clave: aprendizaje colaborativo, robots
asistivos, técnicas de interaccién.

1. INTRODUCCION

La Cirugfa Minimamente Invasiva se ha convertido
en una de las técnicas quirturgicas mas importan-
tes debido a su capacidad de reducir la convalecen-
cia post-operatoria de los pacientes. Sin embargo,
impone varias restricciones como la pérdida de la
percepcién de la profundidad visual, la sensacion
tactil limitada y el movimiento inverso de las he-
rramientas laparoscopicas.

Estas técnicas han evolucionado a lo largo del
tiempo para lograr dos objetivos: el bien del pa-
ciente o la reduccién de las restricciones del ciru-
jano mencionadas anteriormente. La Cirugia La-
paroscépica Asistida con la Mano es un ejemplo de
una variante de ésta. En ella se usa una de las ma-
nos del cirujano en el espacio de trabajo quirurgico
para mejorar la sensacién tactil y la destreza, sin
embargo, la incisiéon es mayor de lo habitual.
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La introduccién de asistentes robéticos como co-
laboradores en este tipo de técnicas [1] obtienen
beneficios tanto para el paciente como mejorar los
movimientos y la percepcién de los cirujanos. Es-
te tipo de sistemas robdticos deben tener una In-
terfaz Hombre-MAaquina (HMI) intuitiva para que
puedan ayudar al cirujano adecuadamente duran-
te el procedimiento quirtrgico. Un campo de in-
vestigacién relevante se centra en el reconocimien-
to de las tareas del cirujano. Este reconocimien-
to se basa normalmente en la detecciéon de ges-
tos de la herramienta [2], o gestos de la mano si
se utiliza HALS (Hand-Assisted Laparoscopic Sur-
gery). Esta tltima técnica requiere un mapeo de
la anatomia de la mano del cirujano antes del re-
conocimiento en si. Las metodologias de mapeo se
clasifican en: métodos basados en mapas de pro-
fundidad (caracteristicas volumétricas) y métodos
basados en esqueletos (caracteristicas de articula-
ciones y angulos) [3]. Aunque las cdmaras digitales
son las fuentes mas comunes de extraccion de da-
tos, otros trabajos prefieren el uso de aceleréme-
tros de 3 ejes [4].

Las manos son el drea anatémica mas relevante
para detectar los gestos del cirujano. La literatura
presenta varios algoritmos para el Reconocimiento
de Gestos de la Mano (HGR) [5] como los Mode-
los Ocultos de Markov (HMM) y el Dynamic Ti-
me Warping (DTW) entre otros. Los primeros se
utilizan en trabajos como el reconocimiento au-
tomatico del lenguaje de signos a través de un
guante con acelerémetros [6] o el reconocimiento
de patrones de senales de electromiografia [7]. Por
otro lado, este 1ltimo aparece en el reconocimien-
to en tiempo real de los gestos de las manos [§]
o en la deteccion de patrones de comportamiento
del Trastorno por Déficit de Atencién e Hiperac-
tividad [9]. Ambos algoritmos tienen sus propias
ventajas e inconvenientes [10] pero su tasa de éxito
de reconocimiento es muy similar.

Estos algoritmos de reconocimiento de gestos re-
quieren métricas y métodos de agrupamiento pa-
ra comparar y clasificar nuevos datos medidos con
patrones de referencia. La deteccién de umbrales
para el andlisis comparativo se basa cominmente
en distancias euclideas, Hamming [4] o en el uso
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Figura 1: Espacio de trabajo.

més reciente de las distancias de Mahalanobis [11].
Ademais, la clasificacién por clusters se realiza me-
diante técnicas como k-means [12] o el Gaussian
Mizture Model (GMM) [13].

Este articulo propone un algoritmo HGR mejo-
rado basado en técnicas HMM para ser utilizado
dentro de una plataforma robética para HALS. El
ntcleo de este algoritmo es la automatizacion del
entrenamiento HMM, junto con una actualizacion
en linea de la biblioteca de gestos, teniendo en
cuenta el indice de confianza del gesto reconocido.
El objetivo de esta plataforma es ayudar al ciru-
jano como lo harfa un asistente humano. Asi, el
reconocimiento de la etapa quirdrgica y la decision
de la accion dentro del flujo de trabajo quirtrgico
son factores clave en esta plataforma.

Este articulo estd organizado de la siguiente ma-
nera. La Seccion 2 presenta el planteamiento del
problema. La seccién 3 profundiza en el proceso
de adquisicion de datos y entrenamiento necesario
para el reconocimiento de gestos que se explica
en la seccion 4. Los resultados experimentales se
muestran en la seccién 5. Finalmente, las conclu-
siones se presentan en la secciéon 6.

2. PLANTEAMIENTO DEL

PROBLEMA

La técnica HALS requiere la presencia de una
mano del cirujano dentro del espacio de trabajo
quirtdrgico mientras que la otra maneja una herra-
mienta laparoscopica. Esta configuracion no per-
mite el uso de una herramienta adicional, que sue-
le ser 1til para varios procedimientos laparoscépi-
cos. Para minimizar esta restriccion, este trabajo
propone el uso de un asistente quirturgico roboti-
co de dos brazos. Un brazo orienta el endosco-
pio hacia la regién de interés, y el otro maneja
una herramienta robética adicional (Fig. 1). Es-
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Cuadro 1: Reseccién renal.

Etapal Actor Herramienta| Descripcién

Mano Separacién
de las ad-
herencias
intreperito-

neales

1 Cirujano

2 Robot Sujetar un
punto  del
uréter y
del vaso

sanguineo

Férceps

Sujetar
otro punto
cercano  al
anterior

3 Cirujano| Mano

Anadir
clips entre
los puntos
sujetos

4 Cirujano| Clipper dos

5 Robot Cortar el
uréter y el
vaso  san-
guineo entre

los dos clips

Tijeras

Extraer
la
cortada

6 Cirujano| Mano

zona

ta segunda herramienta permite realizar procedi-
mientos laparoscopicos que requieren ambas he-
rramientas (por ejemplo, la sutura) mediante mo-
vimientos automéaticos de colaboracién.

Las acciones del asistente robético dependen prin-
cipalmente de la tarea en curso del cirujano. Los
movimientos realizados por la mano del cirujano
son diferentes dependiendo de la etapa del pro-
cedimiento quirdrgico. Por lo tanto, el objetivo
principal consiste en hacer que estos movimientos
sean gestos comprensibles para el asistente roboti-
co. Estos gestos pueden ser tanto tareas quirdrgi-
cas como Ordenes directas (por ejemplo, sujetar
una gasa o apuntar con el dedo para enfocar la
cdmara a una posicion especifica).

El cuadro 1 muestra el protocolo HALS de una re-
seccion renal total adaptada al uso de un asistente
robético. Cada etapa de este protocolo puede des-
cribirse mediante el reconocimiento de una serie
de gestos quirurgicos realizados por la mano del
cirujano:

Agarrar. Abrir y cerrar la mano. Util para de-
tectar el agarre de una gran masa de tejido o un
organo, aunque también se puede hacer para se-
parar adherencias.
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Tijeras. Dedos indice y medio extendidos, separar
y unir sus puntas como un mecanismo de tijeras.
Permite ordenar a la herramienta del robot que
realice una accién con su herramienta.

Forceps. Las yemas de los dedos pulgar e indice
se acercan y retroceden como un férceps. Detectar
cuando la mano del cirujano esta tirando de un
tejido o vaso delgado.

La figura 2 muestra el flujo de trabajo de este
protocolo. Cuando se detecta un nuevo gesto, el
algoritmo de reconocimiento de gestos intenta re-
conocerlo. Una vez que se ha reconocido un nuevo
gesto, se actualiza la etapa del protocolo HALS y
se actualiza la biblioteca dindmica de gestos con
la informacién del gesto recién reconocido. Final-
mente, la accién a realizar por el robot quirtrgico
para asistir adecuadamente al cirujano es comuni-
cada y luego ejecutada por el robot.

3. ENTRENAMIENTO DE

GESTOS OFF-LINE

El primer elemento del flujo de trabajo general del
sistema introducido en la Fig. 2 consiste en el re-
conocimiento de gestos. Este algoritmo requiere el
entrenamiento inicial de una librerfa dindmica de
gestos. Por lo tanto, esta seccién explica los pasos
que sigue este trabajo para obtener el modelo re-
querido para cada gesto dentro de la biblioteca de
gestos dinamicos.
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Figura 3: Ejes de coordinadas.

44

El proceso de entrenamiento con gestos ha sido di-
seniado de tal manera que sélo la informacién méas
relevante de un gesto se procesa automaticamente
y se codifica en secuencias de etiquetas, tal y como
se describe en la seccién 3.1. Estos datos se pro-
cesan mediante el algoritmo de entrenamiento con
gestos (seccién 3.2), que se ha implementado me-
diante una red HMM, para obtener un conjunto de
patrones para cada uno de los gestos propuestos.
3.1. ADQUISICION DE DATOS Y
PROCESADO

El proceso de entrenamiento de gestos comienza
con el movimiento de la mano del cirujano para
realizar uno de los gestos explicados en la Seccién
2. La adquisicién de datos de la mano del cirujano
puede realizarse mediante un guante inteligente.
Este dispositivo mide la posicién de cada una de
las articulaciones T;; de los dedos del cirujano con
respecto al dispositivo sensor O. (Fig. 3). En cada
fotograma, el indice i denota el dedo (1 = pul-
gar; 2 = indice; 3 = corazén; 4 = anular; 5 =
merniique) y j se refiere a las articulaciones entre
sus huesos contiguos (1 = metacarpo-proximal; 2
= proximal-medio; 3 = medio-distal; 4 = yema
del dedo). Todos los origenes de coordenadas Tj;
estan orientados de tal manera que sus vectores
z;; tienen la direccién de la falange j relacionada
con el dedo 7. Estos pueden redefinirse como un
conjunto de pardmetros geométricos (las llamadas
caracteristicas) como la flexién de las articulacio-
nes g;5, la distancia l; y la orientacién 3; entre las
puntas de los dedos contiguos:

li =TuTi+ 14

Bi = atan2(||zia X zig14ll, 2 - Zig14) 1)
ij = atan2(||zij ¥ zij41l; 25 - Zij41)
fo=<li---laB1--Baqia---q53 >=< fo >

En (1), todas las caracteristicas de un gesto g es-
pecifico se rednen como un componente f, den-
tro de un vector de caracteristica f,. Esta nueva
definicién de la postura de la mano completa en
términos de caracteristicas simplifica el flujo de
trabajo del entrenamiento que aparece en la Fig.
4. En primer lugar, el elemento de adquisicién de
caracteristicas graba N veces un gesto especifico
g. Cada repeticion n almacena una secuencia de
caracteristicas con la trayectoria completa de to-
dos los vectores caracteristicos f, k| discretiza-
dos con K, muestras en intervalos de tiempo de
At. Por lo tanto, el conjunto de todas las secuen-
cias de caracteristicas I, es:
Fy={fgnlkl,n € 1..N,k € 0...K,, }; t), = kAt
(2)

Tanto la trayectoria como la velocidad de la mano
pueden cambiar para cada repeticion n. Asi, el



numero de muestras K, adquiridas puede ser dife-
rente también. Estos datos en bruto F; deben pro-
cesarse en los siguientes pasos del flujo de trabajo
mostrado en la Fig. 4 para eventualmente obtener
la secuencia codificada para una red HMM:

1. Ajuste de caracteristicas. Cada secuencia
de caracteristicas f;, de todas las N repeticio-
nes deben ser comparables en muestreo, tiempo
y tamano. El algoritmo Dynamic Time Warping
(DTW) se puede utilizar para encontrar una ali-
neacion 6ptima entre dichas secuencias de carac-
teristicas. Mas especificamente, DTW corrige el
retardo, iguala el nimero de muestras K, = K
y proporciona un valor cuantitativo de la simi-
litud o,,,, entre dos secuencias de caracteristicas
diferentes fg,; ¥ fq,5, siendo 7,5 € 1....N. De es-
ta manera, cuanto mas cerca esté o,,, de 0, més
similares son ambas secuencias. DTW se aplica
en este paso a eliminar cualquier repeticién que
esté etiquetada como no similar debido a erro-
res en las mediciones de los sensores. Este pro-
ceso eventualmente lleva a una cantidad reducida
de M < N secuencias de caracteristicas validas
Wy = DTW (Fy) con longitud fija de muestras K.

2. Seleccion de caracteristicas. El entrena-
miento de un gesto especifico por lo general requie-
re s6lo un subconjunto de caracteristicas S, C W,
que defina con precisién el significado de los mo-
vimientos de las manos del cirujano. Por ejemplo,
el gesto de la tijera se realiza mediante la separa-
cion del indice y las puntas de los dedos del me-
dio, por lo que las caracteristicas mas relevantes
son lo, B2. De esta manera se ha implementado un
método de seleccién de caracteristicas para ele-
gir automaticamente estas caracteristicas mas re-
levantes basandose en la siguiendo criterios:

Similitud. Para cada componente de la carac-
teristica f,, DTW es aplicado con respecto a las
otras caracteristicas del vector f,. Si dos o mads
componentes f, son similares, entonces sélo se usa
uno para el entrenando del gesto. Como antes, es-
ta comparacion se hace en términos de la distancia
euclidiana o,,,, dada por el algoritmo DTW.
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Figura 4: Flujo de trabajo del entrenamiento.
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Relevancia. Secuencias de caracteristicas con pi-
cos maximos por debajo de un umbral especifico
son obviadas. En otras palabras, las caracteristi-
cas con movimientos no relevantes son ignorados
para el entrenamiento. Experimentalmente, los va-
lores usuales de tales umbrales se sitiian en torno
a los siguientes valores: lcm para las caracteristi-
cas de distancia [; y 15°C para las caracteristicas
de angulo 3;, gi;.

3. Discretizacion. Las secuencias de caracteristi-
cas seleccionadas S, son procesadas por un méto-
do de discretizacién, que encuentra la cantidad
optima de clusters c, y almacena sus ubicaciones
en un vector de valores centrales C, = (¢1, ¢a...¢z ).
El algoritmo elegido para esta tarea es el X-means
[14], una variante de K-means que calcula el nime-
ro 6ptimo de clusters mediante un criterio especifi-
co como la evaluacién de Calinski-Harabasz. Es-
tos valores centrales C, se utilizan para discreti-
zar las caracteristicas seleccionadas S; en D, me-
diante la distancia euclidea de cada muestra de
caracteristica con el valor central de componen-
te. Ademads, se considera una zona de histéresis
cercana a cada valor central para evitar valores
maximos y minimizar las oscilaciones inestables
debidas a los efectos del ruido. Los valores fina-
les de cada componente de caracteristica discreta
d[k] son enteros entre 0 y su numero de valores
centrales (d[k] € 0...dim(Cy) — 1).

4. Codificacién. Todas las secuencias discretiza-
das D, de cada caracteristica se combinan en una
unica secuencia codificada de etiquetas E,.La se-
cuencia etiquetada e, ,[k] es codificada mediante
los componentes de la caracteristica discretizada
d.[k] y los componentes ¢; de los valores centrales
Cy (9):
xr m—1
egmlk] =1+ di[k] + > (] c)dmlk]

=1

3)

m=2

Esta expresién asigna una etiqueta unica para
cada combinacion de todas las caracteristicas.

3.2. ENTRENAMIENTO DE
PATRONES

El conjunto codificado E,; obtenido de cada repeti-
cién de la secuencias de caracteristicas discretiza-
das D, se envia secuencialmente al proceso de en-
trenamiento (Fig. 4). El proceso de entrenamiento
construye una red HMM asociada a cada uno de
los gestos explicados en la Seccién 2 mediante el
algoritmo Baum-Welch. Cada una de estas redes
consiste en un conjunto de gestos Ay con los si-
guientes parametros entrenados:

Ag:{SQ7SEaUaV77T} (4)

En esta expresion, S@ denota los estados del



HMM, SF es el conjunto de todas las combinacio-
nes posibles de las secuencias codificadas £, para
cada muestra ey ,[k], la matriz de transicién U es
la distribucién de probabilidad que indica las re-
laciones entre los estados, la matriz de emisiéon V
es la distribucién de probabilidad que establece el
valor méas probable de la secuencia codificada en
cada estado, y 7w es la distribucién de estados ini-
cial. Méas concretamente, se ha elegido 5 estados
S@ para todos Ay entrenamientos. El conjunto de
secuencias codificadas SE incluye todas las combi-
naciones de e ,, para cada muestra k. U es inicial-
mente una matriz simétrica diagonal 5x5 donde las
diagonales superior e inferior no son nulas, y la su-
ma por filas (columnas) es igual a 1. Del mismo
modo, V es inicialmente una matriz 5x(c1ca - - - ¢z )
donde la suma por fila es igual a 1.

Después de las N repeticiones realizadas para ca-
da uno de los gestos g introducidos en la seccién
II, los conjuntos de gestos A\, resultantes se alma-
cenan en la biblioteca dindmica de gestos. Estos
datos se utilizan en el proceso de reconocimien-
to de gestos, que se explica con mas detalle en la
siguiente seccién.

4. PROCESO DE

RECONOCIMIENTO DE
GESTOS

La biblioteca dindmica de gestos que se utiliza du-
rante el proceso de reconocimiento estd compuesta
por los registros de gestos que se realizaron duran-
te el proceso de entrenamiento fuera de linea. Con
el fin de incluir nuevos registros realizados durante
la cirugia en si, se ha disenado un procedimiento
en linea para incluirlos. De esta manera, la Biblio-
teca Dindmica de Gestos permite adaptarse a los
cambios que el cirujano puede realizar sobre los
gestos entrenados y, en consecuencia, mejorar el
rendimiento global del proceso de reconocimiento.
A continuacion se detallara todo el proceso desde
el reconocimiento del gesto hasta la actualizacion
de la librerfa (Fig. 5).

Una vez que se ha grabado y codificado un nue-
vo registro, se inicia el proceso de reconocimiento.
La secuencia codificada en linea, F, se procesa me-
diante un algoritmo Forward-Backward para cada
conjunto de gestos A, de datos entrenados. Dicho
algoritmo calcula las probabilidades P, converti-
das en una escala logaritmica y, como resultado,
devuelve el gesto g que ha obtenido la mayor pro-
babilidad P,,4,. Asimismo, se obtiene un valor de
Indice de Confianza (IC) entre 0 (confianza nula) y
1 (confianza total). Este indice se calcula mediante
las dos probabilidades mas altas, la del gesto reco-
nocido, P.. ¥y la del gesto reconocido en segunda
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APRENDIZAJE POR REFUERZO

PAREs
IF THEN  Q
ICE[0.005) p=0.2 Q
ICE[0.005) p=0.3 Q,

ICE[0.50.8) p=0.2

AcCTUALIZAR Q |—i

. .
ICE[0.81.0] p=0.6 Q

gt I il

ACTUALIZACION LIBRERIA
DINAMICA DE GESTOS
Up = (1 =p)Up-y +PUnew
Vi = (1 = p)Va-1 + DVhew

FUNCION DE RECOMPENSA
IF GESTO NO RECONOCIDO

r=0; p=0;
THEN GEsTo, INDICE DE ConFIANZA (IC) [RECONOCIMIENTO
r=a; ™ DE GESTOS

END

Figura 5: Procedimiento de aprendizaje en linea.

posicion, Ps:
Py — Pmaw
IC = min(—==—"9% 1)

La forma en que la Biblioteca de gestos dinami-
cos se actualiza con la informacion del registro que

acaba de ser reconocido es a través de las matri-
ces de transicién (U) y de probabilidad de emisién
(V). Cada vez que hay que reconocer un nuevo re-
gistro, E, se calculan las matrices de probabilidad
de transicién y de emision de esta nueva secuencia.
Estas se utilizardn para obtener las nuevas matri-
ces del conjunto de gestos Ay (9) que acaba de ser
reconocido, utilizando (12) y (13):

Uy, = (1 _p)Uh—l + PUnew

6
Vh = (1 _p)Vhfl +pvnew ( )

donde Uy, es la nueva matriz de probabilidad de
transicion del conjunto de gestos Ag; Up—1 es la

matriz de probabilidad de transicién anterior del
conjunto de gestos Ay y Upeqy €s la matriz de pro-
babilidad de transicién del nuevo registro. Del mis-
mo modo, V;, es la nueva matriz de probabilidad
de emisién del conjunto de gestos Ag; V1 es la
anterior y Ve €s la matriz de probabilidad de
emisiéon del nuevo registro. Finalmente, p es el va-
lor utilizado para ponderar el nuevo registro con
respecto a los antiguos. Este pardmetro se elegira
de forma que se maximice el IC, como se explica
a continuacién.

Cuando el nuevo registro ha sido mal reconocido,
el cirujano informa al sistema a través de la inter-
faz HMI, que el valor de p es cero, es decir, este
registro no se utiliza para actualizar la Biblioteca
Dindmica de Gestos. Por el contrario, cuando el
sistema reconoce correctamente el registro, se de-
be elegir p para mejorar el proceso global. Para
evitar un sistema estatico donde los pesos, p, son
definidos y fijados durante el proceso de disefo,
se ha utilizado un algoritmo de aprendizaje de re-



fuerzo (RL) para hacer que el sistema aprenda es-
te parametro. Esta técnica de aprendizaje trata de
maximizar una recompensa que se recibe cuando
el sistema toma una decisiéon. Dentro de este tra-
bajo, el objetivo es maximizar el IC previamente
definido, de manera que aumente el rendimiento
general del proceso de reconocimiento. Asi pues,
la senal de recompensa del algoritmo RL sera el
indice de confianza definido en (5).

Por otro lado, la decisién a tomar es qué valor de
peso, p, se utilizard para actualizar la Biblioteca
Dindamica de Gestos. Como esta decisién depende
también del valor del IC, el algoritmo RL se ha or-
ganizado para tomar decisiones independientes en
funcién del nivel de confianza en el reconocimien-
to. Por lo tanto, los registros con IC alto tenderan
a valores de ponderacién mas altos que los reco-
nocidos con IC extremadamente baja. Aunque el
IC puede tomar valores entre 0 y 1, se ha dividido
en 3 grupos. De esta manera, solo se aprenden tres
valores de peso, p, uno por grupo de IC. IC = [0.0-
0.5),[0.5-0.8),[0.8-1.0]. Como se puede observar, el
tamano de cada grupo disminuye a medida que
aumenta el valor de IC, lo que hace que sélo los
mejores reconocimientos (IC mds alto) tengan un
alto impacto en la actualizacién de la Biblioteca
Dinamica de Gestos.

Por otro lado, los valores de peso, p, han sido dis-
cretizados teniendo en cuenta las siguientes consi-
deraciones: (1) las nuevas matrices registradas no
pueden sustituir completamente a las anteriores
porque se perderia todo el histérico; por lo tanto,
p=1 se descarta. (2) las nuevas matrices de regis-
tro no pueden rechazarse si el gesto se ha detecta-
do correctamente, por lo que se descarta p=0. Y
(3), el conjunto de gestos tiene que incluir mucha
informacion de varias fuentes, es decir, diferentes
registros de gestos. Para lograrlo, se prefiere que
los valores de p no sean demasiado altos porque los
valores més altos implican la pérdida de informa-
cién de los registros anteriores. En consecuencia,
los posibles valores de p se han discretizado en: p
= 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6.

De acuerdo con la discretizacién y agrupacion que
se ha realizado, el algoritmo RL tiene diferentes
valores de peso a elegir por grupo de IC. Es de-
cir, para cada valor de CI dentro de un grupo, el
algoritmo RL tiene cinco valores p diferentes para
elegir (Tabla PARES en Fig. 5).

Para poder tomar la decisién, es decir, elegir un
valor p dentro de los 5 posibles dentro de un grupo
de IC, se ponderan estas reglas (grupo de IC - p).
Cada par estd asociado a un valor Q que se utili-
zard para tomar la decision. El valor Q se actualiza
cuando se recibe la recompensa segin (algoritmo
SARSA):
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(7)

Donde Qpn+1 es el valor @ en la iteracion h+i;
The1 €s la recompensa en esta iteracién, es decir,

el valor IC; « es la tasa de aprendizaje y v es la
tasa de descuento. El ritmo de aprendizaje deter-
mina la importancia del nuevo conocimiento sobre
la informacién antigua, mientras que el factor de
descuento determina la importancia de las recom-
pensas futuras.

On = arh1 + YQn41 — Qn)

Como la técnica de RL se basa en descubrir qué
acciones son las mas recompensadas probandolas,
este tipo de algoritmo conlleva un término medio
entre la exploracién y la explotacién: el sistema
tiene que explotar lo que ya sabe, pero también
tiene que explorar nuevas acciones. Para determi-
nar como se seleccionan las reglas en base a su
valor Q, se ha utilizado la estrategia de explora-
cién € — greedy. Esta estrategia selecciona aleato-
riamente un par (grupo CI - p) con probabilidad
€, mientras que el par con el valor Q mas alto se
selecciona con probabilidad 1 — e.

5. RESULTADOS

El objetivo del experimento es analizar el rendi-
miento general del Proceso de Reconocimiento de
Gestos que se ha detallado en este articulo. La
comparacion se realiza entre tres configuraciones
diferentes del algoritmo: sélo usando el Proceso de
Reconocimiento de Gestos sin actualizacién de la
Biblioteca Dindmicas de Gestos; usando el Proceso
de Reconocimiento de Gestos junto con la actua-
lizacién en linea de la Biblioteca explicado en la
seccién 4 pero con un peso fijo (p=0.5), es decir,
sin algoritmo RL para inferir los valores de peso; y
finalmente, todo el proceso incluyendo el enfoque
RL. El proceso de entrenamiento ha consistido en
30 repeticiones de los tres gestos de las manos que
se explican en la seccién 2.

El algoritmo RL ha sido configurado usando una
tasa de descuento () de 0.9 y una tasa de aprendi-
zaje (a) de 0.3, lo que hace que el sistema conside-
re la informacién pasada pero también la nueva.
En cuanto al uso de nuevos conocimientos para
explorar, se ha configurado € con un valor inicial
de 0.4 en los primeros 20 gestos para permitir la
exploracién de nuevos valores de peso y luego se
ha reducido a 0.2 para obtener un mayor aprove-
chamiento de los valores ya conocidos y permitir
asi la convergencia del factor de peso.

La Biblioteca Dinamica de Gestos ha sido utiliza-
da para realizar tres diferentes realizaciones de las
tres configuraciones ya explicadas. Cada realiza-
cién inclufa la deteccion de 60 gestos. Junto con el
tipo de gesto detectado, el proceso obtiene el indi-
ce de confianza que informa sobre la fiabilidad de



la deteccién. En el cuadro 2 se muestra una com-
paracion del porcentaje de reconocimientos con un
indice de confianza superior a 0,5. Como se obser-
va, el porcentaje de detecciéon con una confian-
za superior a 0,5 aumenta al incluir el proceso en
linea, siendo maximo al utilizar el algoritmo RL
para inferir la ponderacién que se utilizard para
actualizar la libreria con el nuevo gesto.

Cuadro 2: %IC > 0,5

Sélo Recono- Recono-

Recono- cimiento | cimiento

cimiento | 4+ p=0.5 | + RL
Exp.1| 36.667 % 58.33 % 76.667 %
Exp.2| 21.667% 63.33% 75 %
Exp.3| 35% 66.667 % 75 %

Un andlisis més profundo de los resultados del
experimento muestra que el nimero de recono-
cimientos con plena confianza (IC = 1,0) en los
resultados también aumenta cuando se utiliza el
algoritmo RL (Cuadro 3). Este resultado, junto
con el anterior, hace que los falsos positivos glo-
bales se reduzcan cuando se utiliza el algoritmo
RL. Los resultados anteriores revelan que la con-
tribucién del proceso de VR en linea aumenta el
rendimiento del proceso de reconocimiento.

Cuadro 3: %IC =1,0

Sélo Recono- Recono-

Recono- cimiento | cimiento

cimiento | + p=0.5 | + RL
Exp.1| 21.667% 45% 60 %
Exp.2| 6.667% 46.667 % 60 %
Exp.3| 20.277% 50 % 61.667 %

Como se explicé en la Seccién IV, se aprenden
tres factores de peso diferentes, dependiendo de
la agrupacién del IC. La Fig. 6 muestra la evolu-
cién del factor de ponderacién, p, en una de las
tres realizaciones. Los demés se comportan de la
misma manera.

Como se puede ver en la Fig. 6a, al inicio del pro-
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Figura 6: Aprendizaje de la ponderacién.
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Figura 7: Porcentage de aparicién del IC (a) Sin
aprendizaje en linea. (b) Con aprendizaje RL.

ceso de aprendizaje hay una alta variabilidad en el
valor del peso, pero debido a la realimentacién de
la recompensa termina convergiendo a p=0.5. Este
valor es uno de los més altos posibles, lo que hace
que la contribucién del nuevo gesto a la bibliote-
ca sea alta también cuando el indice de confianza
es alto. En las agrupaciones restante del IC, no
ha habido suficientes muestras para hacer conver-
ger el algoritmo como se muestra en las Fig. 6b
y Fig. 6¢. El nimero de muestras cuando IC es
inferior a 0,6 se reduce significativamente cuan-
do se utiliza el algoritmo RL, como muestra la
Fig. 7. Estos graficos muestran cémo ha cambiado
completamente la tendencia. Cuando no se utili-
za ningun algoritmo RL, el rango més poblado es
el[0.0-0.5], pero cuando se utiliza este algoritmo,
el rango m4s grande es el opuesto,[0.8-1.0].

A través de estos resultados se afirma que el uso
del proceso de RL en linea mejora el rendimiento
general del proceso de reconocimiento. La confian-
za en el reconocimiento se incrementa por encima
del 30 % en relacién con el uso exclusivo del proce-
so UPR. La mayor cantidad de gestos reconocidos
cambia de tener un indice de confianza bajo a un
indice de confianza alto, haciendo que el sistema
sea mas confiable para ser usado en una arquitec-
tura cognitiva HALS, como la que ha sido imple-
mentada y probada.

6. CONCLUSIONES

Este trabajo ha presentado un HGR mejorado pa-
ra mejorar la comunicaciéon entre el asistente y
el cirujano para un escenario de colaboracién en
HALS. Este HGR se compone de dos elementos
principales. En primer lugar, el proceso de entre-
namiento se dedica a reconocer los gestos a par-
tir de un patrén de caracteristicas establecido por



medio de redes HMM que se entrenan para cada
uno de los gestos y se guardan en una bibliote-
ca dindmica de gestos. En segundo lugar, el re-
entrenamiento en linea de cada uno de los gestos
anadiendo el ultimo gesto reconocido en caso de
que coincida con alguien de la Biblioteca de Ges-
tos Dindmicos con cierta confianza. Los resultados
experimentales de este sistema han demostrado
cémo el proceso en linea de RL hace que el sis-
tema mejore su rendimiento general, aumentando
la confianza en cada gesto de reconocimiento.

English summary

Cognitive Gesture Recognition Ap-
proach for a Surgical Robot Assistant

Abstract

Minimally Invasive Surgery techniques are
growing in quantity and complexity to co-
ver a wider range of interventions. Mo-
re specifically, the Hand Assisted Laparos-
copic Surgery (HALS) involves the use of
one surgeon’s hand inside the patient whe-
reas the other one manages a single lapa-
roscopic tool. In this scenario, those sur-
gical procedures performed with an addi-
tional tool require the aid of an assistant.
Furthermore, in the case of a human-robot
assistant a fluid communication is man-
datory. This Human-Machine Interaction
must combine both, explicit orders and im-
plicit information from the surgical ges-
tures. In this context, this paper focuses
on the development of a hand gesture re-
cognition system for HALS. The recogni-
tion s based on a Hidden Markov Model
(HMM) algorithm with an improved auto-
mated training step, which can also learn
during the online surgical procedure.

Keywords: Collaborative learning, Assis-
tive robots, Interaction techniques.
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