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RESUMEN

El trabajo propone un software para el microcontrolador ESP32 de un reloj inteligente, que
interpreta los movimientos del brazo y los convierte en drdenes visibles en la interfaz del
propio reloj. Previamente se analiza el funcionamiento de los acelerdmetros y del
microcontrolador, como base del hardware en el que nos apoyaremos. Asi como la
metodologia de anadlisis de componentes principales y los algoritmos de reconocimiento de
gestos Dynamic Time Warping (DTW), DTW with AP and CS, y Multilayer Perceptron (MLP),
entre otros posibles métodos. También se analizan otros trabajos de investigacidon que usaron
dichos algoritmos en otros dispositivos emisores diferentes a los relojes inteligentes. Y, a partir
de ahi, se disefia el software especifico para los relojes inteligentes, como resultado principal
del trabajo. El algoritmo que se disefia es sometido, por ultimo, a validacién utilizando la
metodologia de matrices de confusidn.

Palabras Clave: Acelerdmetro, microcontrolador, reconocimiento de gestos, DTW, MLP, relojes
inteligentes.






RESUM

El treball proposa un programari per al microcontrolador ESP32 d'un rellotge intel-ligent, que
interpreta els moviments del brag i els converteix en ordres visibles en la interficie del propi
rellotge. Préviament s'analitza el funcionament dels accelerometres i del microcontrolador,
com a base del maquinari en el qual ens recolzarem. Aixi com la metodologia d'analisi de
components principals i els algorismes de reconeixement de gestos Dynamic Time Warping
(DTW), DTW with AP and CS, i Multilayer Perceptron (MLP), entre altres possibles metodes.
També s'analitzen altres treballs de recerca que van usar aquests algorismes en altres
dispositius emissors diferents als rellotges intel-ligents. I, a partir d'aci, es dissenya el
programari especific per als rellotges intel-ligents, com a resultat principal del treball.
L'algorisme que es dissenya és sotmés, finalment, a validacié utilitzant la metodologia de
matrius de confusid.

Paraules clau: Accelerometre, microcontrolador, reconeixement de gestos, DTW, MLP,
rellotges intel-ligents.






ABSTRACT

This mather thesis proposes the development of a firmware for the ESP32 microcontroller in a
smart watch, which interprets the movements of the arm and converts them into visible
orders on the smart watch interface. Previously, the operation of the accelerometers and the
microcontroller is analyzed, as the basis of the hardware that we will use. As well as the
principal component analysis methodology and the Dynamic Time Warping (DTW), DTW with
AP and CS, and Multilayer Perceptron (MLP) gesture recognition algorithms, among other
possible methods. Other research works that use these algorithms are also analyzed. And,
from there, the specific software for smart watches is designed, as the main result of the work.
Finally, the algorithm that is designed is subjected to validation using the confusion matrix
methodology.

Keywords: Accelerometer, microcontroller, gesture recognition, DTW, MLP, smart watches.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.1. JUSTIFICACION DEL PROYECTO DE TRABAJO FIN DE MASTER

A finales de septiembre de 2020 la IFR (International Federation of Robotics) presentd su
ultimo informe World Robotics 2020 Industrial Robots (IFR, 2020) en el que se recoge la
situacidon de la Robdtica dentro de la industria mundial, con datos y analisis que aun no
estaban marcados por la irrupcién de la pandemia de la COVID-19, ya que manejaba cifras y
estadisticas hasta 2019. En un momento como el actual, debe entenderse que las reflexiones
que se hagan sobre el futuro a medio y largo plazo no deberian limitarse a un escenario como
este, por muy relevante que haya sido la pandemia a todos los niveles. Analizar mas all3,
permitird unas conclusiones mas sostenibles en el tiempo. Aunque también es cierto que la
crisis econdmica mundial, generada por la pandemia, tiene también su propio andlisis en el
ambito de la robdtica, creando oportunidades y asentando modelos que marcaran el futuro.
No obstante, muchas de las tendencias ya estaban de manifiesto en el escenario prepandemia.

Segun el informe World Robotics 2020 Industrial Robots (IFR, 2020), en 2019 se alcanzé la cifra
record de 2,7 millones de robots industriales operando en fabricas de todo el mundo, con unas
ventas en ese mismo aino de 373.000 unidades a nivel mundial.

China I 140.5
Japan I 49.9
United States NG 33.3
Rep. of Korea NG 27.9
Germany NN 20.5
Italy [ 11.1
France 1R 6.7
Chinese Taipei Il 6.4
Mexico Il 4.6
India 1N 4
Spain IR
Canada M
Thailand W
Poland W
Czech Republic
0

20 40 60 80 100 120 140
'000 of units

Figura 1.1. Instalaciones anuales de robots industriales TOP 15 paises. Fuente: World Robotics 2020.

Espafia, aunque a mucha distancia de los lideres mundiales en este sector, aparece en el
selecto grupo de los 15 mayores mercados en la instalacion de robots industriales. Aunque
desciende un puesto respecto al aifio anterior, y se sitda en el decimoprimer lugar, se mantiene
en el cuarto puesto a nivel europeo (por detras de Alemania, Italia y Francia). Aunque a nivel
mundial 2019 tuvo una caida de ventas del 12%, Espafia tuvo una caida aun mayor (28%),
qguedando en las 3.802 nuevas instalaciones, que la situaban en niveles de 5 afos atras.

La salida de la pandemia, la vuelta a la “nueva normalidad” y las oportunidades de los Fondos
Europeos Next Generation UE, abren nuevas oportunidades al desarrollo de las Economias de
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los paises, de las industrias y de ambitos como la Robdtica o la Industria 4.0. La apuesta por
utilizar los Fondos de Reconstruccién, Transformacién y Resilencia en una ocasion para
transformar el modelo econdmico de toda Europa, abre la oportunidad de que un proceso
como el de la robotizacidn de las industrias, y de cada vez mas procesos de la vida cotidiana,
que ya era imparable, se acelere alin mas.

El concepto Industria 4.0., que algunos autores califican también como cuarta revolucion
industrial (Schwab, 2016), es relativamente reciente. La mayoria de la industria lo sitda en el
afio 2013, con la presentacion del Informe Recommendations for implementing the strategic
initiative INDUSTRIE 4.0. (Kagermann et al., 2013) que realiza el Gobierno Aleman con la
intencion de seguir liderando en Europa la oferta de equipos de produccién industrial, y la
digitalizacion creciente de los procesos productivos.

El simbolismo de estos términos trata de mostrar la relevancia que tiene la robotizacion
industrial en las transformaciones econdmicas y sociales que se estan produciendo desde hace
unos ahos.

Si la primera revolucion industrial se sitla, con la aparicién del primer telar mecdnico y con la
maquina de vapor, en la segunda mitad del siglo XVIIl y principios del XIX, la segunda
revolucion industrial se produce ya en el siglo XX, con la primera cadena de montaje, la
produccién en cadenay la energia eléctrica.

Ya en la segunda mitad del siglo XX se producen una serie de cambios que posteriormente
dieron lugar a lo que algunos autores calificaron como la tercera revolucion industrial (Rifkin,
2011), donde destacaban: la expansion de las Tecnologias de la Informacién y la Comunicacidn
(las TICs), su uso generalizado no sélo en la industria sino también a nivel social; la
deslocalizacion de la produccién hacia paises con costes laborales mas bajos; y la aparicion de
la preocupacion por la sostenibilidad del planeta y el uso de sistemas de eficiencia energética.
Ya en esta fase, se empiezan a generalizar la automatizacién y el uso de robots en los procesos
productivos, especialmente en sectores con alta inversidn en capital.
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Evolucion de la industria

Figura 1.2. Evolucidn de la Industria a través de las diferentes revoluciones industriales. Tomado del
Informe Industria Conectada 4.0. del Ministerio de Industria, Energia y Turismo (MINETUR, 2014; p. 6)1

Pero el término Industria 4.0. no es un mayor grado del modelo 3.0. En su planteamiento,
parece tener menos sentido la deslocalizacion (CCOO, 2017), y se plantea como un modelo que
no depende tanto del coste de mano de obra, lo que permite mantener un mayor nimero de
puestos de trabajo en la sede original de la empresa.

La robotizacion incorpora numerosas ventajas: mejoras en la calidad, consiguiendo calidades
superiores al trabajo humano; mejoras en el ambiente de trabajo, sustituyendo a trabajadores
en tareas pesadas, peligrosas o mondtonas, reduciendo asi riesgos laborales; y mejoras
econdmicas, el precio de los robots ha disminuido mas del 50% en los ultimos 20 afios,
consiguiéndose amortizaciones en promedio en menos de 3 afios. (Valera Fernandez, 2020b;
Diapositivas 6-25)

Sin embargo, también presenta inconvenientes como la eliminacidén de puestos de trabajo, la
introduccion de otros nuevos riesgos laborales, suponiendo un temor y un descontento en la
sociedad (Valera Fernandez, 2020b; diapositivas 26-28).

! Se puede consultar en el link: http://www6.mityc.es/IndustriaConectada40/informe-industria-
conectadad0.pdf
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El inconveniente de destruccidon de empleo, que implica la sustitucién de trabajo humano por
robots, ya ha suscitado el debate dentro del Parlamento Europeo y podria solucionarse, por el
lado de las cotizaciones al Sistema de la Seguridad Social, con la cotizacidn de la empresa por
los robots que hayan sustituido a puestos de trabajo con unas determinadas caracteristicas
(Ispizua, 2018).

Los tdpicos estan ahi. Es cierto que las industrias estan ya bastante robotizadas y que el
impacto en el empleo que se tenia que producir ya se ha producido en gran medida. “... la
tecnologia robdtica actual se entiende mejor como la iteracion mas reciente de tecnologias de
automatizacion industrial que han existido durante mucho tiempo. De hecho, estas tecnologias
de automatizacion posiblemente tuvieron su mayor impacto en el empleo hace generaciones,
lo que explica parcialmente los cambios en las estructuras de empleo en los sectores agricola 'y
manufacturero que se remontan a la Revolucidn Industrial. Por tanto, los efectos potenciales
sobre el empleo de la tecnologia robdtica actual son a priori limitados”. (Fernandez-Macias et
al, 2020; p. 4)

Ademas, hay estudios como los de Rivera-Taiba (2019) sobre el impacto de la robotizacién en
el consumo, el empleo, los salarios y el PIB, que indican lo contrario, que la disminucién en
inversion en capital robético de un pais produce una caida en el empleo y en los salarios, ya
que lo que se produce es un mayor aumento de las importaciones desde paises que si que
progresan en ese sentido. EIl modelo, llega a cuantificar que una caida del 1% en el capital
robético de un pais “produce una caida en el empleo y los salarios de 0,05% si el cambio es
transitorio y de 0,25% si es permanente, por un aumento en las importaciones de capital
robotico” (Rivera-Taiba, 2019; p. 37)

El modelo de industria 4.0 se caracteriza por la “smartizacién”, los sistemas ciber-fisicos, la
hiperconectividad, el Big Data, la produccion personalizada, la re-configurabilidad, o los robots
colaborativos.

Muchos conceptos y muchos campos en los que se avanza desde la Ingenieria, y desde areas
como la de los Sistemas de control, Automatizacion y la Robdtica.

Este Trabajo Fin de Master se va a centrar en una pequefia parte de todo este mundo. En
concreto en los sistemas de comunicacién persona-robot, y en los lenguajes de programacion
de robots.

Precisamente, la propia IFR recoge en su web las principales tendencias que se prevén en la
robética de los préximos afios?, con tres ejes destacados:

e La “Programaciéon por demostraciéon” se va a imponer definitivamente. Eso permitira
que la programacion y la instalacién de robots serdn cada vez mas faciles, y llegara a
mas empresas y sectores. Los sensores digitales unidos al software inteligente
permitirdn que a través de la lectura del propio movimiento humano se elabore el

> Se puede consultar en el link: https://ifr.org/news/top-trends-robotics-2020/
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software que manipulard los brazos robdticos, o cualquier otro robot que sustituya
tareas humanas repetitivas y programables.

e La adaptacion de los sistemas robéticos a entornos cada vez mas cambiantes, a través
de su flexibilidad. Métodos mas 4&giles, a la vez que sencillos, para el manejo de los
robots, donde se incluyan voz, gestos y reconocimiento de la intencién del movimiento
humano. De esa forma los sistemas robdticos podran llegar a muchos mas ambitos, y a
empresas de todos los tamaiios y sectores. Se plantean las operaciones colaborativas,
como el gran potencial de crecimiento de la robética, para complementar las
inversiones en la robética industrial tradicional de alto coste y tamafio.

2019

2018*

2017

'000 units
m Traditional Industrial Robots m Collaborative Robots

Figura 1.3. Robots en la industria tradicional y colaborativa. Fuente: International Federation of Robotics
(IFR).

e La mayor conectividad de los sistemas robdticos, entre siy con el Internet industrial de
las cosas (lloT). Conforme avancen los sistemas que permitan la comunicacion entre
sistemas robdticos, eliminando la dependencia de un fabricante u otro. La denominada
"Especificacion complementaria de robética", desarrollada de manera conjunta por la
VDMA (Asociacién Alemana de Fabricantes de Maquinaria) y la Open Platform
Communications Foundation (OPC), han disefiado una interfaz genérica estandarizada
para robots industriales, que hace posible que los robots industriales se conecten al
denominado Internet industrial de las cosas (lloT). Esta tecnologia también permite lo
gue se llama Robots-as-a-Service, que no es mas que la posibilidad de que pequefias y
medianas empresas puedan alquilar robots para adaptar a sus procesos productivos, a
costes mucho mas asequibles, y sin necesidades de trabajar con personal de alta
cualificacion.

Este trabajo profundiza en ese concepto de “Programacion por demostracion” (PbD), que ha
sido objeto de desarrollo a través de diferentes dispositivos de entrada de la informacion,
manipuladores y estrategias de aprendizaje.

Y a la vez, afrontard otro de los grandes retos del sector, segun la IFR, para los proximos afios.
La simplificacién y flexibilidad de los procesos para programar los robots, y que permitan
democratizar el acceso de la robética, para que se haga accesible a empresas-usuario de todos
los tamafos y sectores.
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A continuacioén, se revisaran algunos trabajos que se pueden considerar antecedentes de este
TFM, y que ayudan a identificar mejor donde se puede aportar algo mds en este campo de la
Programacién por Demostracién (con un desarrollo algo mayor de PbD mediante
acelerémetros, por tratarse del interfaz en el que se va a centrar el TFM). A partir de ahi,
estara mucho mas definido el objetivo a buscar por el TFM y la metodologia a aplicar para
conseguirlo.

1.2. ANTECEDENTES

“Los robots industriales realizan acciones programadas en un entorno especialmente
preparado y altamente estructurado” (Pires et al, 2009; p. 73).

La intervencion humana en este proceso es la de programacion del conjunto de movimientos
que realizaria después el o los dispositivos robadticos.

Aln hoy, la mayoria de los robots industriales son “mdquinas no inteligentes”, disefiadas,
equipadas y programadas para realizar tareas especificas.

La robética industrial implantada en la mayor parte de las industrias del mundo occidental es
una tecnologia de alto coste y orientada a fabricar muchas unidades. Normalmente requiere a
expertos en programacion, y las tareas programadas y ejecutadas dependen del acierto de
estos especialistas. Cualquier modificacién es complicada, y se produce de manera excepcional
en los procesos productivos.

Asi, este tipo de sistema productivo basado en el uso de robots industriales se caracteriza por
su coste y la falta de flexibilidad.

Figura 1.4. Robots en la industria automovilistica, como ejemplo de robdtica de finales del siglo XX.
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Los sistemas de programacion robodtica de este tipo se comienzan a calificar como clasicos. Y se
caracterizan porque requieren programacion técnica (profesionales cualificados) y tiempo de
programacion especializada (normalmente mas cara, y poco accesible a pequefias empresas).
En los primeros momentos de robotizacidon de los sistemas industriales esto limitd su uso a
grandes compafiias y a sectores que producian grandes lotes de producto y que podian
afrontar este tipo de inversiones.

Durante tiempo, se ha pensado que una PYME (Pequefia y Mediana Empresa), y/o que un
trabajador no experto en programacion, dificilmente podrian generar soluciones robdticas
para sus procesos productivos. Y, mucho menos, poder interactuar con el robot para para
disefar su programacion, o ajustarla (en el fondo reprogramar) para mejorar o redefinir sus
usos.

Pero, como se ha indicado en el epigrafe anterior, los retos de presente en la industria del siglo
XXl han colocado a los sistemas de “Programacién por demostracion” (PbD), ante la
responsabilidad de llevar la robdtica a cada vez mas empresas, y a sus trabajadores (usuarios
finales) como actores activos en el disefio y redisefio de sus procesos productivos basados en
equipos robotizados.

La programacidn de robots por demostracién (PbD), o el aprendizaje desde la demostracion
(LfD, siglas de Learning from Demostration), forman parte de un proceso en el que la robética
podra atender un mayor nimero de tareas de manera flexible y accesible para un mayor
numero de empresas y usuarios.

La PbD y el LfD son dos técnicas con una fuerte vinculacién. Hasta el punto de que no se puede
plantear el sentido de una sin que esté vinculada a la otra. Por ello a lo largo del resto del TFM
se va a utilizar el término PbD en sentido amplio, con lo que se estarian incluyendo a ambas.

Con ellas el usuario final puede conseguir que el robot realice movimientos y tareas adaptadas
a sus necesidades, modificarlos y, en definitiva, programar de manera intuitiva el desempefio
del equipo robdtico de acuerdo con lo que se pretenda que ejecute.

Los sistemas PbD se han visto como una oportunidad de democratizar el acceso a los sistemas
robodticos para las PYMEs y para usuarios no especialistas.

Utilizando una interfaz intuitiva, el usuario podria programar las érdenes con las que hacer
trabajar después a los sistemas mecanicos (especialmente robots).

Pero la PbD no es sélo “una forma mas facil para que los usuarios sin conocimientos de
programacion de robots creen una nueva aplicacion (...). Ademas, facilita la programacion del
robot acelerando el proceso de programacién de nuevos productos, cumpliendo asi el
requisito de fabricacidn flexible en esta nueva época industrial” (Zhou et al, 2020; p. 689).

La PbD ha tenido un importante desarrollo en los ultimos afios, gracias a los avances
tecnoldgicos aparecidos (tanto en hardware, como en software). En una sociedad cada vez
mas tecnoldgica, el uso de dispositivos y nuevas tecnologias es cada vez mds generalizado, y ya
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no sélo en las generaciones jévenes, sino en el conjunto de la sociedad. La cultura de disponer
y usar los dispositivos para cada vez mas tareas estd muy extendida, y eso favorece la
receptividad de cambios también en los procesos industriales de todo tipo de empresa.

Hoy en dia, son numerosos los trabajos que plantean avances en los procesos de PbD. Y
muestran una gran variedad en cuanto a dispositivos de entrada utilizados, estrategias de
aprendizaje, o formas de mejorar los sistemas de programacién (bien sea en el disefio
algoritmos basados en plantillas, o de algoritmos basados en modelos).

Pero, curiosamente los primeros trabajos que utilizan el término PbD, son de hace mas de 35
afios (Rubin et al, 1985). En este momento, el concepto se referia a una semantica para
modelar programacion, ya con la filosofia de los actuales sistemas de PbD. Es decir, utilizar
metodologias mads sencillas e intuitivas de edicidn grafica dindmica, para elaborar un programa
complejo, con un sistema de restricciones que se iba generando a través de la inclusién de
“almohadillas de razonamiento” (Think Pads).

beete

stats Line e geitse [ comtraints roction

T

View is a display of the Prolog code generated for the data structure being de-
fined. (b) The user has created a new form with name “‘node’’ and type ““tree.”
(c) The user has added a new field to the data structure with name ““val” and type
“integer.”” (d) The final definition of the ‘“‘node’’ data structure.

Figura 1.5. Vista de pantallas del sistema PbD de Rubin et al (1985). Tomado de Rubin et al, 1985; p. 75.

La programaciéon tenia una naturaleza mucho mads intuitiva que los sistemas de lenguaje
maquina, y la metodologia Think Pad programaba invocando componentes del sistema de
restricciones, configurando asi el programa.

La programacién se realiza mediante el encapsulamiento de los indicadores de programacién
en figuras (almohadillas de razonamiento), que sustentan instrucciones de programacion que
se incorporan al propio programa.
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Su caracteristica de ofrecer una representacién dindmica de las funciones a programar es la
caracteristica comun de los actuales sistemas de PbD. En todo lo demas, los cambios son
sustanciales. Ahora, las discusiones y propuestas ya se centran en el mejor tipo de interfaz
(pues existen multiples opciones que en aquel momento ni se podian imaginar), o en las
opciones de disefio del algoritmo (destinado, no sélo a elaborar un programa; sino a su uso en
la industria robdtica).

Las interfaces de interaccidn entre persona y programacion, empezaron siendo los teclados de
ordenador, y de ahi pasaron a otros dispositivos conectados fisicamente al equipo (ratodn,
lapices dpticos, ...).

El siguiente paso fueron los dispositivos inaldmbricos, conectados normalmente por infrarrojos
(donde ademas de las versiones inaldmbricas de ratén o lapiz déptico, se incorporan otros
dispositivos variados como cdmaras o mandos).

En este sentido, se ha trabajado desde dispositivos como los joysticks (Nagata et al, 2001) o los
boligrafos digitales (Pires et al, 2007), que dieron paso a otros dispositivos que trabajaban con
infrarrojos y conexién inalambrica, como el mando de la Wii (Neto et al, 2010).
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Notes: (a) — no rotation; (b) — rotation around the ¥-axis in the negative
direction (Ry—); (€)—Ry+): (d)-Rx-): (&) - (Rx+); () - (Rz+):
(®)-R:z-)

Figura 1.6. Tipos de movimientos utilizados en el sistema de LfD por Neto et al (2010; p. 143)

Dispositivos como el mando de la Wii, joysticks, o el dispositivo Kinect de la Xbox, aparecen en
varios de estos estudios, como interfaz de entrada de registros para el aprendizaje del modelo.
Dispositivos que no serian ni dificiles de adquirir, ni caros, pero que tienen un uso singular, es
decir no forman parte de objetos de uso cotidiano, como si lo son ya el smartphone, o los

smartwatches.
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Todos tienen en comun el reconocimiento de gestos basado en acelerémetros. Es esta una
tecnologia que brinda muchas posibilidades. Lleva mas de una década siendo estudiada por los
autores PbD (Neto et al, 2010; ....), pero la presencia de propuestas sobre los diferentes
dispositivos se ha ido produciendo en virtud de la mayor o menor popularizacién de los
mismos, dentro de una limitacion de disponer de la tecnologia que permitiese parametrizar la
informacién desde los dispositivos a unas coordenadas (se estd hablando de sensores tipo
acelerémetro, fundamentalmente)

Wang vy Li (2016) trabajan con un dispositivo de entrada al sistema, como el teléfono mavil.

>

o~

Figura 1.7. Tipos de movimientos utilizados en el sistema de LfD por Wang y Li (2016; p. 8644)

El smartwatch (con el requisito de llevar incorporado un acelerémetro triaxial), cumple con los
requisitos que se estan considerando para una interfaz dptima en un sistema LfD de
aprendizaje por demostracién. Y, sin embargo, aun son pocos los trabajos que utilizan
dispositivos de pulsera en sus propuestas.

Chowdhury y Chattopadhyay (2020) plantean un algoritmo de deteccion de actividad a través
de microcontroladores de un dispositivo de mufieca.
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Figura 1.8. Dispositivo de pulsera de Chowdhury y Chattopadhyay (2020; p. 7526)

Aunque no se propone con un uso para la manipulacidn robdtica, sino como una mejora de

eficiencia respecto a las opciones de pulseras de medicion de ejercicio fisico disponibles en el
mercado, su interfaz y la transmision de informacidn a través de un acelerémetro triaxial, lo

plantean como un predecesor de este trabajo.

Sin embargo, hasta ahora se esta hablando sdlo de dispositivos basado en sensores de captura
de movimientos. Pero para hacer un analisis completo de esta fase de LfD, y aunque no van a
ser objeto del trabajo de este TFM, es conveniente hacer un repaso de otras opciones de
interfaces, que permita completar esta revisidon de la situacidén actual en cuanto a la fase de

Aprendizaje desde la Demostracidon LfD.

Si se hiciese una primera distincion entre dispositivos de entrada, se tendrian:

Por un lado, los de reconocimiento de voz, cuyo desarrollo ha sido muy importantes
en otros tipos de uso, como la domética y los ya famosos asistentes virtuales (Siri,
Alexa, Google Assistant o Cortana). Para su uso en la robdtica industrial, surgen ciertos
problemas iniciales (como la eliminacién del ruido circundante, o la dificultad de que
un usuario estandar domine un lenguaje universal con limitaciones de idiomas,
precision de los términos correctos, ...) se han ido solucionando, y se presentan
numerosos sistemas basados en instrucciones por voz, o que combinan voz y gestos,
como interfaz de programacion (Pires, 2005).

Por otro lado, estd el reconocimiento de gestos. El lenguaje de gestos es un sistema de
lenguaje mas reducido, pero con un componente intuitivo mayor. Dentro de la captura
de gestos, a su vez, hay varios tipos de interfaces:
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o Interfaces basados en la imagen (con reconocimiento de gestos y miradas).
Que trabajan fundamentalmente a través de cdmaras de video (Jha y
Chiddarwar, 2017; Zhou et al, 2020).

o Interfaces de interaccion fisica. Que utilizan sensores de captura de
movimientos y que convierten en drdenes los movimientos humanos. Y que
principalmente son los ya comentados (joysticks, mandos de la Wii,
smartphones, smartwatches, ...).

El gesto de la mano es uno de los mas habituales en la vida cotidiana. Ademas de ser libre,
flexible e intuitivo, tiene un caracter mds universal que otros tipos de lenguaje, pues no esta
sometido a las restricciones del idioma, y es accesible incluso a personas con diversidad
funcional (como sordomudas, que pueden hacer un uso muy interesante en cualquiera de las
opciones de interfaz por gestos, o incluso ciegas, que encontrarian una utilidad en el caso de
interfaz por interacciodn fisica a través de dispositivos manuales).

En los procesos de trabajo de LfD y PbD se incluyen una serie de fases, cada una de las cuales,
a su vez, permite algunas variantes en su disefio:

1. La persona que disefiara el programa de gestidn de los movimientos robdticos muestra
los comportamientos de movimiento que el robot debera ejecutar después.

2. El programa de manipulacidon del dispositivo robético extrae la informacion de esas
demostraciones, usando las coordenadas XYZ del acelerémetro triaxial del dispositivo,
que se almacena configurando los diccionarios de gestos y movimientos.

3. Se elabora el algoritmo de reconocimiento a partir de una de las técnicas (mas
comunmente plantillas o modelos) que se haya decidido utilizar. Dicho algoritmo sera
la base de la posterior programacién que se haga a partir de él. Y, ademds, debera ser
luego ajustado a las especificaciones de funcionamiento robdtico en el caso de cada
programador-usuario, y a las aplicaciones que necesite desarrollar.

Las técnicas LfD tienen en comun que la programacidn no se hace por simple
programacion de movimientos punto a punto, sino por objetivos (agarrar, desplazar
hacia delante, ...) con lo que el lenguaje de programacidon se hace mas accesible al
usuario final.

4. El programa es ajustado en las variables clave de ejecucién (restricciones de espacio
para cada tarea, velocidad del movimiento, aceleracidn, celdas especificas de
ejecucién, requisitos para evitar obstaculos o resolver imprevistos, etc.) para cada
aplicacion y programador-usuario que lo vaya a utilizar.

Esta fase PbD es iterativa, y supone la mayor oportunidad de este proceso. Pues puede
permitir continuos ajustes por parte del usuario final, de acuerdo con cambios de
circunstancias.

5. Transmisidn de las érdenes programadas a los mecanismos de actividad del robot.
También cabe la posibilidad de que el robot, y el resultado de sus movimientos,
retroalimente al programa, mejorando la precisién de la programacion (se entraria en
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el campo de la Inteligencia Artificial). Y entonces lo que se haria es la oportuna
correccién de los problemas de mapeo, o de modelo, bien mediante correcciones
manuales por el usuario, bien mediante “sistemas de aprendizaje y capacitacion de
circuito cerrado” (Jha y Chiddarwar, 2017)

Incluso, el sistema PbD puede dar un paso mas, con la elaboracién de modelos cinematicos y
dindmicos (donde el robot actia como le indica un compafiero humano que le da las
instrucciones en tiempo real), a veces por interfaz de voz, y a veces de interaccidn fisica (Pires
et al, 2009).

El presente TFM se va a centrar sélo en las fases 1 a 3. Por ello, se considera interesante
revisar los trabajos sobre PbD publicados en los ultimos afios con incidencia sobre las mismas.
Se entiende que ayudaran a desarrollar mejor las fases de LfD y PbD que este TFM desarrolla.

Sistemas de diseiio del algoritmo de reconocimiento.

El disefio del programa que debe regular el funcionamiento del sistema robdtico tiene una fase
inicial que es la de construir toda la estructura de 6rdenes que luego deberdn ejecutarse a
partir de informacidn que garantice que el robot hard lo que debe hacer.

Para ello, hay un primer algoritmo que es el “algoritmo de reconocimiento”. Este algoritmo
debe ser sometido a validacién, antes de incorporarse al conjunto del sistema de

programacion para el funcionamiento del sistema robdtico.

Un algoritmo de reconocimiento es un programa que recoge y almacena los datos obtenidos
por un dispositivo, los procesa y los clasifica para reconocer gestos tipo.

En la mayor parte de los trabajos de programacion PbD, los algoritmos de reconocimiento se
pueden situar en una de estas dos categorias:

e Los métodos basados en plantillas: como el DTW (Dynamic Time Warping).
e Los métodos basados en modelos: como el HMM (Hidden Markov Models), o el ANN
(Artificial Neural Networks).

Los DTW han demostrado un rendimiento satisfactorio (Liu et al., 2009). Sin embargo, a la hora
de reconocer gestos de diferentes usuarios este rendimiento decrece drasticamente.

Lo que hacen los métodos como el DTW es desarrollar un algoritmo a partir de plantillas de
datos. Por ejemplo, DTW trabaja con esas plantillas y mide la distancia entre series numéricas
deformadas y desplazadas en el tiempo. Agrega diversas observaciones, realizadas en
momentos distintos, y de ahi saca su plantilla. Es decir, lo que hace es desarrollar un algoritmo
que alinea series numéricas deformadas en el eje tiempo, hasta obtener una coincidencia
optima entre ellas. Este fundamento se utiliza para determinar si las series son mas o menos
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parecidas, permitiendo asi determinar si se corresponden a un mismo gesto o, por el contrario,
son gestos diferentes.

Los métodos basados en modelos, como su nombre indica, generan un modelo a partir de los
datos.

El reconocimiento de gestos basado en acelerometros se ha utilizado para construir modelos
de Redes Neuronales Artificiales (ANN por sus siglas en inglés, Artificial Neural Networks) (Yang
et al, 2006; Neto et al, 2009); o los llamados modelos ocultos de Markov (HMM por sus siglas
en inglés Hidden Markov Models) (Kela et al, 2006).

HMM pueden funcionar bien en muchas aplicaciones dependientes del usuario. El modelo
busca determinar los pardametros ocultos (de ahi su nombre) de una cadena de datos
observados.

Neto et al (2010) utilizando un algoritmo ANN, previamente entrenado, lograron una tasa de
reconocimiento de gestos y posturas de hasta el 96%, considerada una tasa plenamente vdlida.

Wang y Li (2016) proponen un método de reconstruccién mejorado llamado MVSAMP que,
segln ellos, obtiene un mejor rendimiento que los algoritmos tradicionales basicos de DTW y
HMM.

Pero no todos los algoritmos de reconocimiento se deben situar en una de estas dos
categorias.

Yin et al (2014) proponen un enfoque para el reconocimiento de gestos, mediante
acelerémetro en dispositivo manual, que no utiliza ni métodos basados en plantillas, ni
métodos basados en modelos. Utilizan los rastros de gestos que se proporcionan
habitualmente en los propios dispositivos de reconocimiento de gestos.

Utilizan muestras de entrenamiento, pero no para construir el modelo, o la plantilla, sino para
validar su propuesta de modelo.

A partir de los datos recogidos, se procede al disefio del algoritmo de reconocimiento. Y esa
fase también incorpora muchos elementos de analisis y de actuacién.

En el proceso de trabajo, es una fase importante la del correcto ajuste entre el movimiento de
la interfaz y la programacién posterior. Zhou et al (2020) proponen un método de inferencia
para corregir los problemas de ajuste entre observacion y el algoritmo de reconocimiento que
dard pie a la posterior programacion de usuario.

Zhou et al (2020) utilizan una interfaz de visidn por camara, y trabajan especialmente la
correcta interpretacién de los gestos y su transmisién al programa que determinara después la
ejecucién del robot.

pag. 20




Disefio y validacién de un software de reconocimiento de gestos sirviéndose del acelerémetro de un reloj inteligente

Pueden ocurrir desde errores de vision a errores de calibracién. Los resultados de los
algoritmos pueden ser inexactos, produciendo fallos en la etapa de ejecucion del robot (Zhou
et al, 2020; p. 690).

Ese problema se corrige utilizando métodos de coincidencia entre la observacion y el
movimiento pre-programado.

Wang vy Li (2016), por su parte, proponen un proceso de trabajo que consiste en:

e Pretratamiento con sistema DTW y programaciéon por afinidad (AP) y representacion
dispersa (SR).

e A partir de ahi, se propone un algoritmo de compensacion para solucionar los
problemas causados por el rango de amplitud del acelerémetro.

e Y utilizan la teoria de transformacién de coordenadas para aliviar el efecto del angulo
de desplazamiento, esto debido a que empleaban un mando de Wii, y la inclinacién del
mando altera los resultados.

e Y en la etapa de mapeo hacen una representacidon de la variedad de trazos de los
gestos.

e A partir de ahi, proponen un método de reconstruccién mejorado que llaman
MVSAMP (Modified Variable Sparsity Adaptative Matching Pursuit), a partir del
método SAMP.

Yin et al (2014) proponen una programacion independiente del entrenamiento del usuario.
Usando el rastro de gestos del proveedor del dispositivo, y disefian un algoritmo que llaman
MMDTW (Mapping based Modified DTW) al ser un algoritmo de mapeo basado en el sistema
DTW modificado.

Lau (2009) indica que el principal problema de todas las propuestas de PbD ha sido su
usabilidad.

Y, como algunos otros trabajos, Lau (2009) se ha centrado en analizar los errores mas
habituales en la PbD para establecer los principales puntos de atencidn en el desarrollo de un
sistema de PbD.

Si se hiciese una revision de estos riesgos, se destacaria:

e Se suelen introducir un nimero escaso de registros para el aprendizaje del modelo
(training examples) y la elaboracion del algoritmo de reconocimiento. Es importante,
por ello, ser capaces de manejar el ruido de las muestras de aprendizaje. Ese ruido es
el que se produce cuando el programa se ha disefiado con un conjunto de registros
qgue no ha recogido todas las singularidades posibles del usuario final, con lo que Ila
posterior programacion de usuario no ejecutaria con precision la orden al sistema. La
heuristica podria interpretar de manera incorrecta la accién a realizar. Y cuando la
programacion pretende parametrizar varios pasos de desempefio de un equipo
robotico, sdlo el error en uno de ellos inhabilita toda la programacion.
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e Que el usuario final no entienda las instrucciones, o que no confie en su pericia para
manejar el proceso de programacion.

e Que cuando el usuario final quiera ajustar el sistema, porque tiene mayor
conocimiento sobre su tarea que el propio sistema, el programa descarrile la
automatizacidn, porque el sistema de ajuste no sea lo suficientemente preciso o
sencillo.

Como ya se ha comentado con anterioridad, PbD también sirve para el desarrollo de la
Inteligencia Artificial. De manera que, con nuevas instrucciones, o con un mayor nimero de
registros de aprendizaje, el programa aprenda y mejore la variabilidad. Eso se llama
aprendizaje automatico por sistemas de automatizacion (Machine Learning) (Lau, 2009; p. 67).

1.3. OBJETIVOS DEL TRABAIJO FIN DE MASTER.

Como ya se anticipaba en el epigrafe 1.1., este Trabajo Fin de Master se va a centrar en una
pequefia parte de todo este mundo de los avances en la Robética Industrial. En concreto, en
los sistemas de comunicacién persona-robot, y en los lenguajes de programacion vinculados,
de alguna manera, con los sistemas robéticos.

De manera mas especifica, el TFM se va a centrar en desarrollar la fase de LfD dentro de la
PbD. Para ello, la tarea critica es la de elaboracién del algoritmo de reconocimiento.

El algoritmo de reconocimiento en este trabajo es:

e un programa (lo que es),

e que recoge y almacena los datos obtenidos por un acelerometro, los procesa y los
clasifica (cdmo trabaja)

e parareconocer gestos tipo (para qué sirve).

En su disefio, no se pierde de vista un propésito final, como es que termine comunicandose
con los sistemas de programacion de los robots industriales dedicados a tareas de pick and
place.

No obstante, es muy importante saber delimitar lo que se pretende hacer en cualquier trabajo.
En ningln momento este trabajo se plantea entrar en la fase del disefio de programacién de
los propios sistemas roboticos. No sdlo por la diversidad de sistemas de programacion
existentes (Offline, simuladores, Middleware,...) sino porque incluso cada marca desarrolla su
propio software, como ABB con RAPID,... (Valera Fernandez, 2020a; diapositivas tema 4).
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Una meta que si que es alcanzable y precisa, es la programacion del dispositivo interfaz (en
este caso un reloj inteligente con acelerdmetro). Que servird como emisor en un proceso de
comunicacion entre ese interfaz y los programas de funcionamiento de los diferentes
dispositivos robdticos.

Lo que se programa en el dispositivo interfaz es el algoritmo de reconocimiento. Que, una vez
instalado, quedaria en el propio software del reloj. La informacidn que contuviese ese software
permitiria que un usuario manipulando el reloj (haciendo una secuencia de movimiento de los
contenidos en el diccionario de gestos) pudiese comunicarse con el programa que manejaria a
un sistema robdtico concreto, siempre que dispusiese también del software adecuado. Estaria
por tanto, trabajandose dentro de la técnica de PbD.

La tecnologia que utilizan los relojes inteligentes es lo suficientemente universal como para
que un resultado eficaz del algoritmo propuesto, pueda convertirse en un logro de valor a nivel
tecnoldgico-cientifico.

El objeto general del trabajo, por tanto, consiste en elaborar un algoritmo de reconocimiento
de gestos sirviéndose del acelerémetro de un reloj inteligente.

Para ello, se van a plantear una serie de objetivos especificos, con los que implementar ese
objetivo general:

1. Realizar un estado de la cuestion (revisidn tedrica), para conocer las caracteristicas de
las diferentes opciones de disefio de algoritmos de reconocimiento de gestos, que se
estan utilizando en otros trabajos sobre PbD y que se podrian ejecutar en el dispositivo
elegido.

2. Contrastar aquellas metodologias o técnicas principales, identificadas tras la revisién
tedrica como mas interesantes, y obtener sus porcentajes de precisidon para el objetivo
general de este TFM.

3. Validar los resultados de reconocimiento, cuando manipule el reloj un usuario distinto
a los que generasen la libreria de gestos (independiente del usuario®), mediante las
herramientas que permiten medir la eficacia de reconocimiento de este tipo de
algoritmos. En definitiva, contrastar el algoritmo creado.

1.4. METODOLOGIA DEL TRABAJO FIN DE MASTER.

*Enel capitulo 2 se introducira este concepto al hablar de las técnicas DTW y MLP. Se habla de analisis
independiente del usuario cuando el algoritmo es capaz de interpretar correctamente los gestos de una
persona distinta a las que generaron los registros para elaborar la libreria de gestos.
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Respecto a la metodologia para la revisidn tedrica, se llevara a cabo una revision de articulos
académicos, TFMs y Tesis publicadas, sobre metodologia LfD y PbD, con la que se hara una
base documental de trabajo que se sistematizara después en un capitulo de revisidn tedrica.

Para los objetivos especificos 2 y 3 se trabajard en las siguientes tareas del proceso de PbD:

1. Disefio de un diccionario de gestos que permita sustentar cualquier programacion
basica de un sistema robdtico dedicado a tareas de pick and place. A partir de la
grabacidon de un numero suficiente de repeticiones de ese conjunto de gestos se
elaborara una libreria para cada uno de los gestos del diccionario, que servira después
para entrenar los algoritmos y realizar su testeo.

Asi, se define un diccionario de 11 gestos y se crea una libreria con una base de datos
de 5.500 registros a partir de 4 participantes.

2. Preprocesado de las sefales obtenidas por el acelerémetro y almacenadas en la
libreria de gestos, obteniendo las caracteristicas que pueden definir el movimiento
que se incluira en el algoritmo de reconocimiento.

3. Se analizardn después los principales métodos de reconocimiento de gestos. En
concreto, aquellos que, segln la bibliografia trabajada, aparecen como habitualmente
utilizados. En ese sentido se analiza el uso del método DTW (Dynamic Time Warping)
como referente de los métodos basados en plantillas. Y del grupo de los métodos
basados en modelos, se analizara un método del tipo ANN (Artificial Neural Networks),
en concreto el MLP (Multilayer Perceptron). Todos ellos se estudiaran previamente
con detalle en el capitulo 2 de este TFM.

4. Por ultimo, se elabora el algoritmo de reconocimiento en base a los resultados del
analisis comparado. Ese algoritmo sera validado en su eficacia a través de su tasa de
reconocimiento, tanto tedricamente (con las matrices de confusidn obtenidas de los
datos de la libreria), como de forma aplicada (mediante el manejo del dispositivo por
un usuario distinto sobre la misma libreria de gestos, y obteniendo una matriz de
confusion entre algoritmo y la ejecucidn del nuevo usuario).
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CAPITULO 2. MARCO TEORICO

Tal y como se ha ido comentando a lo largo del capitulo 1, el objetivo del presente trabajo
consiste en desarrollar las 3 primeras fases del proceso PbD, siendo el resultado final un
software que incorpora el algoritmo de reconocimiento de gestos, y que se ejecutara en un
reloj inteligente.

Este capitulo trata de recoger las diferentes técnicas que puede emplear el algoritmo,
centrandose en aquellas elegidas para ser analizadas en el presente trabajo.

2.1. ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES

El andlisis de componentes principales PCA, por sus siglas en inglés (Principal Component
Analysis) es ampliamente utilizado en estadistica, informatica, clasificacion y en identificacién y
monitorizacién de procesos de control.

La idea principal del ACP es: reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos conservando,
dentro de lo posible, la variabilidad existente en dicho conjunto de datos. ACP ayuda a analizar
grandes conjuntos de datos con dimensiones muy grandes, ademas de ofrecer compresién de
datos sin mucha pérdida de informacién.

Este método ha sido visto en el Master Universitario de Ingenieria Industrial, concretamente
en la asignatura “ldentificaciéon y Control de Sistemas Complejos”, que se imparte en la
especializacion de control, automatizacion y robética. Y se implementara en este trabajo con la
finalidad de determinar la bondad de las caracteristicas de los datos seleccionadas.

Los pasos a seguir para aplicar el método son (Sabinas, 2013; pp. 18-19):

1. Seleccionar los datos que se van a analizar.

2. Extraccién de la media: se resta a cada muestra el valor de la media de su sefial,
produciendo un conjunto de media cero.

3. Descomposicion en valores singulares.
Seleccion de los componentes y evaluacién de las caracteristicas: aquellas
componentes con las ganancias mds grandes son las que permitiran clasificar mejor,
pues presentan mayor varianza, mientras que, si estas ganancias son pequefas,
deberian escogerse otras caracteristicas, pues las actuales no permiten diferenciar
bien los gestos.

2.2. PRINCIPALES GRUPOS DE GESTOS SEGUN SU NATURALEZA.

Cuando se trabaja con anlisis y estudio de gestos, se puede hablar de dos clases de gestos: los
gestos estaticos y los gestos dindmicos (Kaaniche, 2009).
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Herramientas para
el reconocimiento
de gestos

Para gestos
Estaticos / Modelos
de movimiento

Para gestos
Dinamicos

Redes

;Iasiﬁcadores Cla.sificadores no Modelos o Neuronales de FSM, redes
Lineales (p.e. k- Lineales (p.e. ocultos de Dynamic Time tiempo PNF, redes
medias + k-nearest agrupacion de medias Markov Warping (DTW) v bayesianas
neighbors) moviles + SVM) (HMMs) (TDNN) dindmicas

Figura 2.1. Herramientas para reconocimiento de gestos. Tomado de Kadniche (2009; p. 17)

Por un lado, estdn los estudios y los métodos que trabajan con gestos estdticos. Estos
identifican posturas, posiciones del cuerpo. Suelen emplearse en el reconocimiento basado en
imagenes, por ejemplo, detectar el estado de dnimo de una persona en una fotografia o
interpretar un mensaje en ella.

Por otro lado, estan los estudios y métodos que trabajan con gestos dindmicos. Los gestos
dindmicos se caracterizan por el reconocimiento de una secuencia de gestos que varian en el
tiempo. Por tanto, hay una variable clave en su andlisis, la variable tiempo. Normalmente, el
registro de informacidn se realiza mediante el uso de series temporales.

Con independencia de que se trabaje con gestos estaticos o dinamicos, los procesos de PbD
después se registran en los diccionarios de gestos para terminar construyendo plantillas o
modelos, con los que se elaboran los algoritmos de reconocimiento.

Tal y como se recogia en el epigrafe 1.2., en la mayor parte de los trabajos de programacion
PbD, los algoritmos de reconocimiento utilizados se pueden situar en una de estas dos
categorias:

e Los métodos basados en plantillas: como el DTW (Dynamic Time Warping), que
comparan los gestos desconocidos con plantillas de gestos conocidas, buscando
similitudes entre estos.

e Los métodos basados en modelos: como el HMM (Hidden Markov Models), o el ANN
(Artificial Neural Networks), que utilizan una serie de gestos conocidos con los que
entrenar un modelo de reconocimiento.
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Tal y como se comentaba también en el epigrafe 1.4. (al hablar de la metodologia de este
trabajo), cuando se realiza una revisién bibliografica general sobre ambas categorias, se
observa facilmente aquellas metodologias que predominan entre los diferentes trabajos, y que
son consideradas por ofrecer las mejores tasas de reconocimiento de gestos y posturas. En
términos generales, son las que se han elegido para desarrollar el TFM. En concreto, se analiza
el método DTW (Dynamic Time Warping) como referente de los métodos basados en plantillas,
y del grupo de los métodos basados en modelo se analizara un método del tipo ANN (Artificial
Neural Networks), en concreto el MLP (MultiLayer Perceptron).

De su analisis comparado, se terminara eligiendo aquella que mejor resultado dé, en cuanto a
tasas de reconocimiento de gestos y posturas, para el disefio del algoritmo de reconocimiento
de gestos que se integrard en el proceso de trabajo que se ha planteado para este TFM.

2.3. DYNAMIC TIME WARPING

El método DTW (Dynamic Time Warping) es una herramienta flexible para comparar series
temporales en presencia de deformaciones no lineales de tiempo” (Miiller, 2007; p. 211).

Como se decia ya en el capitulo 1, los métodos que trabajan con plantillas de gestos, como el
DTW, desarrollan el algoritmo de reconocimiento de los gestos a partir de plantillas
conformadas en una fase previa en la que se ha construido una base de datos, recogiendo mas
de una muestra de cada tipo de gesto. Concretamente el algoritmo DTW mide la distancia
entre series numéricas de las deformadas y desplazadas en el tiempo.

Las observaciones que se integran en la biblioteca de gestos, o consiguientemente en la
plantilla, se realizan en momentos distintos, y al agregarse configuran la plantilla.

Después el algoritmo alinea esas series temporales de datos, y las analiza hasta determinar si
existe una coincidencia éptima entre ellas, con las que se configura la plantilla.

204.2 (B)
153.1

102.1

S S S |50 0 30 B . i ) L T

Figura 2.2. Ejemplo de plantilla generada por varios registros de voz (Senin, 2008; p. 15)
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El algoritmo determina si la serie de datos registrada es mas o menos parecida y, por tanto, se
corresponde con un mismo gesto o no. De ahi, el algoritmo de reconocimiento sacard la
plantilla con la que se comparard un gesto del usuario-programador final, cuando esté
utilizando el mismo para programar un sistema de gestién de un equipo robdtico.

Los primeros usos del DTW se plantearon para el reconocimiento de patrones de voz, a través
de las ondas sonoras, para usos de reconocimiento de voz. La mejor ruta de deformacion, a
partir de los datos registrados, refleja el ajuste entre la plantilla y una base y se cuantifica el
grado de ajuste entre el ajuste y la base. La puntuacidon debe permitir comparaciones para
poder determinar coincidencias. Se plantea también un limite, como el que se muestra en la
Figura 2.3. que determinan los intervalos limitrofes que establecen un limite razonable.
(Berndt y Clifford, 1994)
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Figura 2.3. Un ejemplo de Warping Path de Berndt y Clifford (1994; p.362)

La indexacidn en series temporales trabaja considerando que cualquier serie temporal de
longitud “n” puede considerarse una “tupla de datos* en un espacio de “n” dimensiones. Una
vez se indexa dicho espacio se empieza por realizar comparaciones simples. Pero eso puede
suponer que la indexacidn directa de ese espacio sea ineficiente. Por ello, lo que se plantea en
este método es la reduccion de dimensionalidad transformando la serie de n elementos en una
serie de menor dimension. (Senin, 2008; p. 16)

Siendo “S” y “T” dos series temporales, cualquier relacién entre S y T se puede representar
como un camino continuo entre un punto de partida (1,1) al punto final (M, N). Siendo “M” el
numero de muestras de S, y “N” el nUmero de muestras de T. Un punto cualquiera del camino

4 e . . ..
En Matematicas tupla es una lista o secuencia ordenada y finita de elementos.
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(i, j) indica que la componente i de S, se empareja a la componente j de T. El coste de
emparejar ambas muestras es la distancia entre ellas. A partir de ahi, el siguiente
emparejamiento sélo puede ser hacia delante en el tiempo, es decir una muestra posterior a

lli” ow:n

no puede emparejarse con una muestra anterior a “j”, y viceversa. La similitud entre Sy T
se evalla como la distancia acumulativa minima de todos los caminos posibles (coste de
ajuste) (Liu et al, 2009).

DTW emplea programacion dindmica para calcular el coste y encontrar asi el camino dptimo.
Por tanto, el camino éptimo de (1,1) a (i, j), puede ser cualquiera de los que llegan a sus 3
predecesores (i-1, j), (i, j-1) o (i-1, j-1). Y el coste de ajuste desde (1,1) a (i, j) sera la distancia en
(i, j) mas el menor coste de ajuste de sus predecesores (Liu et al, 2009).

Recursively call the function in Figure 2(b) to get DTW distance D, = Distance between S[i] and T[j]
Template Optimal path = VI(Si1x-T(1-x)* + (S[i1y-TGLy)* + (S[i)-2-T(j].2)°)

=z

d, = DTW Distance d, = DTW Distance d; = DTW Distance
between between between
(-1, 11 (OS] S[1:i-1] and T[1:j] S[1:i] and T[1:j-1] S[1:i-1] and T[1:j-1]

di \/

7
D, =min(d,, d,, d,)
Vl l
ah i M Sample
-——-—\_/— DTW distance between S[1:i] and T[1:j] is
D=D,+D,
(a) Graphic 1llustration of the recursive algorithm (b) Algorithm for computing the DTW distance between S[1:1] and T[1:j]

Figura 2.4. llustracion grdfica del algoritmo DTW propuesto por Liu et al. (2009; p. 4)

2.4.  AFFINITY PROPAGATION (AP) Y COMPRESSIVE SENSING (CS)

El método DTW (Dynamic Time Warping), presenta un desempefio muy eficiente desde el
punto de vista del coste computacional y la precision de reconocimiento, en comparacion con
otros métodos. Sin embargo, se le considera un método con una alta dependencia del usuario.
Es decir, presenta buenos resultados si el programador usuario es la misma persona que
realiza las plantillas, limitando asi las aplicabilidad y eficacia final del algoritmo.

Para mejorar el algoritmo de reconocimiento elaborado a partir del DTW se pueden, no
obstante, utilizar algunas opciones que pasan por depurar sus analisis, complementado su
método con otras dos técnicas de clustering (Akl y Valaee, 2010; p. 2271). Una de las opciones
estd mas indicada para el caso en el que el modelo es dependiente del usuario y la otra cuando
el modelo es independiente del usuario.

pag. 29




Disefio y validacién de un software de reconocimiento de gestos sirviéndose del acelerémetro de un reloj inteligente

Akl y Valaee (2010) proponen el refuerzo del método DTW con la técnica de Propagacién de
Afinidad (Affinity Propagation, AP) para el aprendizaje del modelo, cuando este es
dependiente del usuario. La técnica de reconocimiento dependiente del usuario consiste en
comparar mediante DTW los gestos desconocidos con el conjunto de ejemplos obtenidos por
alguna de las aplicaciones de Propagacion de Afinidad (AP).

Por otro lado, si el reconocimiento es independiente del usuario®, la comparacién por DTW
(entre los gestos desconocidos y el conjunto de ejemplos obtenidos por AP) no es suficiente.
En ese caso, se recurre a otra de las técnicas, que también se revisa en este epigrafe: la
deteccion por compresion (Compressive Sensing, CS).

Affinity Propagation (AP)

Propagacion de afinidad traducido al castellano. Recoge un conjunto de aplicaciones que
trabajan en base a un algoritmo de agrupacidn (clustering) que considera todos los datos como
posibles ejemplos. Y de forma recursiva® busca, hasta encontrar, un buen conjunto de
ejemplos y agrupaciones.

La entrada a este algoritmo es la matriz de similitud {S (i, k)}, construida a partir de las
comparaciones DTW entre los registros de la plantilla de datos (data points) y los candidatos a
ejemplo (candidate exemplars). La técnica de Propagacion por afinidad manda: “mensajes de
responsabilidad” (llamados r) desde los datos hacia los “candidatos a ejemplos”, indicando la
idoneidad del dato para ser representado por el ejemplo; y “mensajes de disponibilidad”
(lamados a) desde los candidatos a ejemplo hacia los datos, indicando cémo de apropiado
seria para el candidato, ser ejemplo del dato.

5 . . . .

Se habla de dependiente del usuario cuando la persona de la que se obtuvieron los registros para
elaborar la libreria es también la que utiliza el después el algoritmo para programar. Y de independiente
cuando el método es lo suficientemente fiable para que pueda hacerlo otra persona.

6 sae . s , . . . s R

En Matematicas y en Computacidn, se utiliza el término recursivo refiriéndose a la definicion de los

elementos de un conjunto mediante otros elementos del mismo conjunto.
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Figura 2.5. Dindmica de Affinity Propagation (Dueck, 2009; p. 44)

El algoritmo utilizado por la técnica de Propagacién de afinidad lleva a que los puntos que

estén cercanos entre si se cataloguen como de alta similitud. Mientras que conforme mas

lejanos aparezcan, la similitud seria mas baja (es decir, se parecerian menos).

De esta forma el algoritmo que trabaja con AP genera dos matrices distintas:

e la matriz de responsabilidad, que determina en qué medida cada punto del conjunto
de datos es responsable (esto es la importancia que tiene en el proceso de

reconocimiento).

e Y la matriz de disponibilidad, que determina la cantidad de otros puntos que cada
punto tiene a su alrededor.

A partir de estas dos matrices el algoritmo elegira sus “exemplars” que son los que estaran en
el centro de los distintos clusteres, eligiendo los que tienen el mayor grado de responsabilidad

y disponibilidad.

El pseudocddigo que emplea AP es el siguiente (Dueck, 2009; p. 6):

1. Los valores de la diagonal de la matriz de similitud son las preferencias a priori (coste

negativo de afiadir un cluster), calculadas como la mediana de esa columna.
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2. Seinicializan las disponibilidades a cero.
3. Se calculan responsabilidades y disponibilidades hasta encontrar convergencias de la
siguiente forma:

Vi.k: r(i. k) = s(i. k) — max [s(z. k') + a(7. k)]
Kk :
Z,n':, max|0, r(¢, k)], for k=1
Vi.k: a(i.k) =

min |0, r(k.K)+Y

Laiti'¢{ik}

max|0, r(z\ k)]|, for k#1i

4. Las salidas son ¢ = (c; ... ¢y), donde c;indica el ejemplar al que el punto i es asignado,
calculado como ¢; = argmax, [ a (i, k)+r(i, k)].

Compressive Sensing CS

La teoria de Deteccion por Compresion (Compressive Sensing, CS) fue desarrollada por Candes
(2006) y Donoho (2006). Consiste en recuperar una sefal con muchas menos mediciones
ruidosas que las necesarias para utilizar la tasa de Nyquist’, que era la que se usaba
tradicionalmente.

La sefial se transforma en un dominio en el que hay una representacidn escasa, y entonces la
sefial se reconstruye utilizando técnicas de optimizacidon (Nahar y Kolte, 2014).

o“.on

Siendo “y” la repeticion de un gesto desconocido, y R la matriz cuyas columnas son

“. n

repeticiones de la plantilla de los gestos del diccionario, entonces se puede asumir que “y” es
una réplica, o una semejanza cercana a una de las columnas de R, y entonces:

y = RO (2.1)

6 es un vector cuyos elementos son ceros, excepto el indice correspondiente a la columna de R

o“.on

de la que “y” es réplica.

La situacidn de tener una repeticidn desconocida que replica una repeticion de plantilla no
existe en un escenario real, entonces para el caso real se tiene:

y=RO+¢€ (2.2)

Donde € representa al ruido de medida.

Se introduce el preprocesador W, tal que Y=W*y, este pardmetro se calcula como
Q = orth (R")" es una base ortogonal para el rango de R" y R* es la pseudoinversa de R.

Asi el problema de optimizacidn consiste en minimizar 6, sujeto a:

7 . . s . . . ~

La tasa de Nyquist establece la frecuencia de muestreo minima que permite reconstruir una sefial
original sin distorsiones, para el caso de sefiales cuyo rango se establece entre la frecuencia ceroy la
frecuencia maxima.
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Y = Q6 + We (2.4)

Al disponer de una sefial de 3 componentes, en este caso aceleracidén en 3 ejes, R seran 3
matrices y 0 tres vectores, entonces:

Ooq = Ox + 6, + 6, (2.5)

Las técnicas de Deteccién por Compresién (Compressive Sensing) se basan en dos principios
basicos: la dispersién (sparsity), propia de la sefial que interesa explicar; y la incoherencia
(incoherence), que corresponde al tipo de sondeo que se realiza.

Estas técnicas permiten llevar a cabo simultdneamente el proceso de muestreo y el de
compresion de las sefiales poco densas (reconstruyendo sefiales reales a partir de un reducido
numero de proyecciones aleatorias). De forma que se pueden disefiar protocolos de muestreo
capturando la informacion util de sefiales dispersas y consiguiendo asi guardar toda la
informacién en una cantidad reducida de datos.

Por ello, se puede decir que CS es un protocolo simple para el acopio de datos que, a su vez, es
altamente eficiente. Puesto que normalmente las sefiales reconstruidas practicamente no
muestran diferencias de eficacia de reconocimiento con las sefiales originales.

Con una muestra reducida en el diccionario de datos y una coleccién aparentemente
incompleta de registros, después la técnica CS es capaz de reconstruir sefiales reales mediante
la implementacién de su algoritmo.

2.5. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Las Redes Neuronales Artificiales (ANN Artificial Neuronal Network) son estructuras de
tratamiento de la informaciéon basadas en los fundamentos de redes neuronales bioldgicas. Los
elementos basicos (las neuronas) se conectan entre si en diferentes capas mediante
conexiones. Estas conexiones adquieren un valor numérico conocido como “peso sinaptico”.

Ese peso (W;) multiplica las sefiales de entrada y define la importancia de cada una de ellas.

La neurona siguiente se activa si la entrada total supera un cierto umbral. De manera que todo
el sistema funciona basandose en una funcién de activacién (lzaurieta y Saavedra, 2000; p. 2).
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Figura 2.6. Esquema de funcionamiento de una neurona bioldgica. Tomado de Izaurieta y Saavedra
(2000; p. 2)

Las redes neuronales se han aplicado satisfactoriamente en diferentes areas de conocimiento:
biologia, medicina, economia, ingenieria, psicologia, etc.

La red neuronal, mediante aprendizaje, modifica los valores de los pesos para que, al tener
unos valores en las neuronas de la capa de entrada, se consigan los valores deseados en la
capa de salida. El valor de una neurona se corresponde a la suma ponderada de los valores de
las neuronas que se conectan con la entrada de la neurona, ponderada por los pesos de las
conexiones.

Las redes neuronales forman un modelo para encontrar, de forma iterativa, el valor de esos
pesos a partir de un conjunto de datos. Una vez la red ha sido entrenada, se puede utilizar
para hacer predicciones o clasificaciones.

A partir de ese proceso basico, las redes neuronales artificiales conciben un modelo abstracto
y simple de una neurona que replica los procesos de las neuronas naturales.

+ W,

Figura 2.7. Esquema de una neurona artificial (McCulloch y Pitts, 1943). Tomado de Salas (2004; p. 2)
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. T . . T
El modelo incluye un vector de pesos w (wy,.., Wg) equivalente a las conexiones sinapticas de
una neurona real.

e wpes el umbral de accion o activacion,

e el vector x es la entrada,

e yelescalary lasalida de la unidad.
La actividad consiste en generar una Unica salida. La funcién de activacién y se genera por la
suma ponderada entre el vector de entrada x (x;, ..., xm)T y el vector de pesos w (Wy, .., Wy )T
mas un sesgo wy. Con todo ello, se genera la siguiente férmula (Salas, 2004; p. 2):

i=1

Sin embargo, una sola capa no suele dar buenos resultados, por ello conviene construir una
red multicapa (FANN, siglas en inglés de Feedforward Artificial Neuronal Network).

Feedforward Artificiezal Neuronal Network
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Figura 2.8. Esquema de una red neuronal artificial multicapa FANN (Salas, 2004; p. 4)

Cada tipo de capa (capa de entrada, capa oculta y capa de salida) aprende a encontrar y
detectar las caracteristicas que mejor ayudan a clasificar los datos.

Existen diferentes funciones de activacion de neuronas. Estas funciones relacionan el valor de
entrada de una neurona con el valor de salida de la misma.
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Entre las funciones de activacion se puede encontrar (Martin del Brio y Serrano, 1995):

La funcién identidad o lineal, que define que la salida es igual a la entrada

f(x)

Figura 2.9. Funcidn lineal (Martin del Brio y Serrano, 1995; p. 111)

La funcion escaldn, que se utiliza si se pretende que las salidas de la red sean variables
binarias, pues las salidas de la neurona valen 1 si la entrada sobrepasa cierto umbral y
0 si no se llega.

Neurona de Funcion Escalon

y y
| — | —
0 X .
ol
. -
ey 220 el

Figura 2.10. Funcidn escalon (Andrade, 2013; p. 17)

La funcidn lineal mixta, que es apropiada si se desea informacion analdgica a la salida,
es una combinacidon de las funciones anteriores, encontrandose una zona lineal
acotada entre un umbral
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Neurona de Funcion Lineal y Mixta

<! 0 'c X <! 0 'c X
— -l
0 six<=c -] six<=-¢
flx)=<1 six>c fl(x)=<1 six>c
x/N(2c)+1/2 enotrocaso ax enotrocaso

Figura 2.11. Funcion lineal mixta (Andrade, 2013; p. 17)

e La funcion sigmoidal, que es la mas apropiada si se desea informacién analdgica a la
salida, diferenciandose la sigmoidal logistica y la tangente hiperbdlica. Ambas tienen
forma de sigmoide, pero su ecuacion es diferente.

Neurona de Funcion Continua (sigmoidal)

1 ‘r_ 12
J -

-12

b
l+e™

f(x)=

Figura 2.12. Funcidn sigmoidal (Andrade, 2013; p. 20)
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e lafuncion Gaussiana, que permite realizar mapeos con un solo nivel de neuronas.

Neurona de Funcion de transferencia gaussiana

y

-
v=Ae

Figura 2.13. Funcion gaussiana (Andrade, 2013; p. 20)

Tipos de redes neuronales

Existen diferentes tipos de redesneuronales (Andrade, 2013):

Perceptron simple: Es el tipo de red mas antiguo que se conoce, planteada por primera vez en
1943. Consiste en comparar el valor de entrada con un patrdon para determinar si se activa o no
la neurona, siguiendo una funcion de activacion tipo escalén. Utiliza aprendizaje supervisado,
necesita conocer el valor de salida esperado para un conjuto de datos de entrada para ser
entrenada. Es utilizado en problemas de clasificacidon y da resultados perfectos cuando los
patrones son separables.

Entradas
x(1)
x(2) Fomiie | Saida
- Emor
SedAal
x(k) - "
Umbral

Figura 2.14. Estructura de la red Perceptron simple (Andrade, 2013; p. 23)
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Adaline: Este tipo de red es uno de los elementos principales en el procesado digital de
sefiales. Es muy similar al perceptron, pero utiliza la funcion lineal como funcién de activacion.

Envadas

s E
Eror
W
a )Q Umbral
: Sefal
x(x) )@ Deseada ADALINA.

Figura 2.15. Estructura de la red Adaline (Andrade, 2013; p. 26)

Multilayer Perceptron: Esta red estd formada por una capa de entrada, al menos una capa
oculta y una capa de salida. La caracteristica de este tipo de redes es que usan
Backpropagation, como funcidn de entrenamiento. Se trata de un modelo altamente no lineal,
con tolerancia a fallos y capaz de establecer relaciones entre conjuntos de datos. Este tipo de
red es el que en mayor niumero de aplicaciones se ha utilizado, por ello es el tipo de red que se
desarrolla en el presente trabajo y se desarrollard mas profundamente en el epigrafe 2.66.

Entradas Capade Entrada  capa Oculta Capa de Salida Salldas
Y \ ( \ X[ Y

()= Tipo Sigmoidea

Figura 2.16. Estructura Perceptron multicapa utilizando funciones de salida Sigmoide (Andrade, 2013; p.
27)
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Maquina de Boltzmann: Esta red representa y resuelve problemas complicados y es util en
reconocimiento de patrones. Su aprendizaje y funcionamiento se basa en el “recocido
simulado” (simulated annealing), donde las neuronas se conectan mediante conexiones
bidireccionales.

Figura 2.17. Arquitectura de la mdquina de Boltzmann (Andrade, 2013; p. 31)

Maquina de Cauchy: es una version mejorada de la maquina de Boltzmann. Aunque presenta
una arquitectura y un funcionamiento idéntico, es mds rapida en converger y alcanza siempre
el minimo global de energia. Sin embargo, no es muy habitual encontrarla, pues necesita
mucho tiempo en la etapa de aprendizaje y funcionamiento, y ademas su funcionamiento es
mucho menos intuitivo que el de otras redes. (Flérez y Fernandez, 2008)

Red de Aprendizaje Asociativo: Este tipo de red utiliza aprendizaje no supervisado, no necesita
influencias del exterior para ajustar los pesos. Este tipo de redes no reciben ninguna
informaciéon de si la respuesta encontrada es o no correcta. Generan varias salidas con
diferentes posibilidades de interpretacion.

Redes de Kohonen: Este tipo de red fue propuesto por Teuvo Kohonen en 1982 (Kohonen,
1982), posee aprendizaje no supervisado, posee dos capas (entrada y competicion) y requiere
un gran nimero de registros de entrenamiento.

Learning Vector Quantization (LQV): Es como una red de Kohonen, pero su aprendizaje es
supervisado.
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Redes recurrentes: Este tipo de red tiene conexiones que van desde los nodos de salida hacia
los nodos de entrada y otras conexiones arbitrarias. Las redes recurrentes mas importantes
son la red de Elman vy la red de Hopfield (Andrade, 2013).

salidas

unidades ocultas

unidades de contexto I I

entradas

Figura 2.18. Arquitectura de la red de ElIman (Andrade, 2013; p. 35)

Figura 2.19. Esquema de la red de Hopfield (Andrade, 2013; p. 37)

Los algoritmos de redes neuronales ANN, han logrado buenos niveles de resultados en otros
trabajos realizados dentro del grupo de estudios e investigaciones basados en “Programacion
por demostracion” (PbD), como en el caso de Neto et al (2010), que lograron una tasa de
reconocimiento de gestos y posturas de hasta el 96%, que se puede considerar una tasa
plenamente valida para un algoritmo de reconocimiento.
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2.6. MULTILAYER PERCEPTRONS (MLP)

Como se ha comentado en el epigrafe anterior, la caracteristica principal del perceptrén
multicapa es que utiliza Backpropagation como funcion de entrenamiento.

Su arquitectura esta formada por una capa de entrada, una o varias capas ocultas, y una capa
de salida. Las conexiones son siempre hacia delante, desde la entrada hacia la salida, sin
realimentacion de capa ni conexiones laterales.

En la funcién Backpropagation se pueden encontrar 2 etapas: la etapa de funcionamiento; y la
etapa de aprendizaje.

Suponiendo una red con una capa oculta, se define w;; como el peso de la conexion entre la

o“:n
|

neurona

ow:n
J

de la capa de entrada con la neurona “j” de la capa oculta, y vy, como el peso de

la conexion entre la neurona

awin
J

de la capa oculta con la neurona “k” de la capa de salida.

Luego, en la etapa de funcionamiento, la entrada X, de N componentes, se transmite a la capa

awn
J

oculta a través de los pesos de forma que la entrada de la neurona de la capa oculta se

calcula como:
_ TN :
net,; = Y;=1 WjiXp; + bias; (2.6)
Donde bias es el umbral usado para afadir no linealidades entre la entrada y salida de la
neurona de la capa oculta j.

El valor de salida de la capa oculta se calcula a partir del valor de entrada mediante la funcion
de activacion elegida de entre las funciones vistas en el epigrafe 2.55, denotdndolo como b, ;.

Del mismo modo, la entrada de la neurona k de la capa de salida se calcula como:

_vyiL :

netyy = Xj=1Vkjbp; + biasy (2.7)

Donde bias es el umbral usado para afadir no linealidades entre la entrada y salida de la
neurona de la capa oculta k.

El valor de salida de la capa oculta se calcula a partir del valor de entrada mediante la funcion
de activacion elegida de entre las funciones vistas en el epigrafe 2.55, denotandolo como y,.

En la etapa de aprendizaje se pretende conseguir el minimo error entre la salida de lared, y la
salida deseada por el programador, a lo largo de un conjunto de repeticiones conocido como
grupo de entrenamiento.

La funcién del error que se pretende minimizar para cada patrén viene dada por:

2
E, = %Zgzl(dpk - ypk) (2.8)
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Siendo d,, el valor deseado para la neurona de salida k del patron p. La medida global del

error se consigue como:

E=Yp-1E,p (2.9)

La funcidn Backpropagation fundamenta la actualizacién de los pesos en la técnica conocida
como gradiente decreciente (Rumelhart et al., 1985; p. 4).

Al ser E, funcion de los pesos de la red, su gradiente forma el vector con las derivadas
parciales del error respecto a cada uno de los pesos. De esta forma el gradiente toma la
direccion hacia la que aumenta mas el error. Por lo que el sentido opuesto determina el
decremento mas rapido en el error. Para encontrar un minimo se ajustard cada peso en la
direccidn resultante.

Un problema que se puede dar, al utilizar este método, es que se caiga en un minimo local®
(Rumelhart et al., 1985; p. 5).

La forma de ajustar los pesos de forma iterativa consiste en aplicar la regla de la cadena a la
ecuacion del gradiente y afiadir una tasa de aprendizaje (n) y factor de momento (a) con la
finalidad de acelerar el proceso de convergencia, teniendo en cuenta la direccién tomada en la
iteracién anterior.

La actualizacién se puede hacer después de haber presentado todos los patrones de
entrenamiento, denominado aprendizaje por lotes o modo batch. O se puede actualizar tras la
presentacién de cada patrdn de entrenamiento, aprendizaje en serie, 0 modo on line. En este
caso el orden de presentacién de los patrones debe ser aleatorio, pues si el orden siempre es
el mismo, el entrenamiento se dirige a favor del Ultimo patrén, predominando sobre el resto
(Martin del Brio y Sanz,2006).

Entonces la ecuacidn de actualizacién de los pesos es:
Avj(n+ 1) = n(ZP_1 8,kbp;) + alvy;(n) (2.10)
Donde:
8pie = (dpr — Ypi ) (netypy) (2.11)
Siendo f'(net,y) la derivada de la funcién de activacién de la capa de salida.
Aw;(n+1) =n(Th_q 6pjxp;) + alwj;(n) (2.12)
Donde:

6pj = f,(nEtpj) ZII;/I:l SpkVij (2.13)

8 ’ . . . ,
Minimo, no de todo el sistema, sino de una parte de él.
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Visto el funcionamiento del algoritmo de backpropagation, se plantea el problema de que
existe un conjunto de parametros que no se han definido. Estos parametros son los valores de
los pesos iniciales y los umbrales de error, la arquitectura de la red, el valor de la tasa de
aprendizaje y del factor momento, y las funciones de activacion. Pues no pueden ser conocidos
a priori, y se determinan por ensayo y error. Es necesario encontrar aquella combinacién de
parametros que dé buenos resultados.

Al disefiar la red neuronal por primera vez, los pesos deben tener algun valor, asi como los
umbrales. Este valor puede ser aleatorio, pero para reducir la duracién del entrenamiento y
evitar valores de salida de neuronas extremos, los valores mas utilizados se encuentran entre
(-0.5) y (+0.5) (Montaiio,2002; p. 254).

Respecto a la arquitectura de la red, el nimero de capas y el nimero de neuronas de cada
capa sera el valor minimo que presente buenos resultados (Montafio, 2002).

La tasa de aprendizaje controla el tamafio de la variacidn de los pesos en cada iteracion. Una
tasa de aprendizaje demasiado pequeiia puede reducir enormemente la velocidad de
convergencia y fomentar la posibilidad de quedar atrapado en un minimo local. Una tasa de
aprendizaje demasiado grande puede causar inestabilidades en la convergencia, no se
alcanzaria nunca el minimo. Normalmente el valor de la tasa de aprendizaje se toma ente (-
0.5) y (+0.5) (Montafio, 2002).

El factor de momento permite filtrar las oscilaciones en la convergencia provocadas por la tasa
de aprendizaje, acelera la convergencia pues si la direccién de convergencia es similar a la
direccion anterior, la aproximacién sera mayor. Pero si es contraria, esto significa que se ha
pasado un minimo, entonces la aproximacién es menor para poder alcanzarlo. Normalmente el
valor del factor de momento es préximo a 1 (Montafio, 2002).

De entre las funciones de activacion vistas en el epigrafe 2.55, el algoritmo backpropagation
exige una funcién de activacion continua y derivable. Para aprovechar la capacidad de las
redes neuronales para aprender relaciones no lineales o complejas, es necesario utilizar
funciones no lineales (Rzempoluck, 1998). Por ello, en general se utiliza la funcion sigmoidal.
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CAPITULO 3. DESARROLLO EN MATLAB DE LOS
METODOS DE RECONOCIMIENTO DE GESTOS

Como ya se ha comentado en el Capitulo 1, el objetivo general del presente trabajo consiste en
elaborar un software de reconocimiento de gestos sirviéndose del acelerémetro de un reloj
inteligente.

Para ello han sido necesarios una serie de pasos que, partiendo de cero, tienen que conducir a
la implementacién de los diferentes objetivos especificos, con los que se ha pretendido
avanzar en el proceso. Entre esos pasos, una tarea fundamental es la contrastacién de los
principales métodos de reconocimiento de gestos, elabordndose un andlisis de la idoneidad de
cada uno de ellos.

Dentro de este subproceso del trabajo, el primer paso ha sido el de desarrollar un diccionario
de gestos, es decir, elegir los gestos que se van a utilizar para la aplicacion sobre la que se va a
implementar el software.

A continuacién, se debe elaborar una libreria de suficiente amplitud para cada uno de los
gestos del diccionario, y para ello ha sido necesario elaborar un algoritmo que permita
recopilar las series temporales de los tres ejes del acelerémetro, relativas a los gestos
realizados por los usuarios.

Como se ha visto en ya en los capitulos 1y 2, es dificil clasificar los gestos a partir de los datos
del acelerémetro en bruto. Por tanto, se ha hecho un preprocesado de los datos y se han
extraido algunas caracteristicas disminuyendo asi los datos con los que se trabajara.

Con las caracteristicas de los datos procesados ya se puede iniciar el proceso de implantacion
del método. Y testedndolo con los datos que no se utilizan a la hora de entrenar el método se
obtienen porcentajes de precision, indicando la efectividad del método tanto para que el
usuario final sea la misma persona que realizé los gestos, como para que el usuario final pueda
ser cualquier otra persona.

Una vez implementado, se pueden extraer conclusiones de la idoneidad de cada uno de los
métodos analizados segln cual sea la finalidad del software.

Todos estos pasos, que se acaban de presentar, se detallan a continuacién. Desarrollandose asi
el conjunto de objetivos especificos 2 y 3 planteados en el epigrafe 1.3.

En todo este proceso, una herramienta fundamental ha sido el software de calculo MATLAB.
Instrumento habitual a lo largo del grado y del master y que, de nuevo aqui, ha sido utilizado
como entorno de programacién para el desarrollo de los algoritmos. Se considera innecesario
desarrollar una presentacion de esta herramientas en un ambito como este.
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3.1. ELECCION DE GESTOS

De todas las aplicaciones en las que se puede emplear el reconocimiento de gestos hoy en dia,
este trabajo ha decidido dirigirse a la utilizacion de un algoritmo de reconocimiento que
permita diferenciar entre un conjunto limitado de gestos, que serdn reconocidos como
ordenes para la programacion de un robot industrial. Mas concretamente para una operacion
de pick and place, porque como se vio en la asignatura de Robdtica Industrial del Master en
Ingenieria Industrial, la operacién de pick and place se usa en todas las industrias robotizadas.

TIPO DE APLICACION

Sector i i i Control de
de piezas de material calidad

Industrial de
alimentacién
Ind. textil

Ind. maderay
mueble

Ind. papel e
imprenta

Ind. quimicay
plastica

Ind. vidrioy
cerdmica

Ind.
metaldrgica

Ind. electrénica
y electricidad
Ind. ing.
control, dptica
Ind. del
automévil

Figura 3.1. Aplicaciones de los robots segtn sector industrial (Valera Ferndndez, 2020b; diapositiva 30)

Como se ha dicho al plantear los objetivos del trabajo, el TFM se va a centrar en desarrollar la
fase de LfD dentro de la PbD. Sin entrar en la programacién de los sistemas robodticos con los
que luego el algoritmo se comunicaria.

Pero es importante, no perder de vista la ultima fase de un proceso como este, y entender
bien cdmo operan los sistemas robodticos de pick and place, a la hora de definir el diccionario
de gestos que se tenga que disefiar.

Figura 3.2. Ejemplo de aplicacion pick & place. Paletizacion. (Valera Ferndndez, 2020b; diapositiva 17)
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Las drdenes que se utilizan en cualquier sistema de pick and place son (Valera Fernandez,
2020b):

1. Iniciary finalizar la comunicacidn con el robot para asignarle la programacion.
Mover el extremo del robot en el espacio de trabajo en las 3 direcciones cartesianas,
esto es arriba, abajo, izquierda, derecha, delante y detras.

3. Activar el mecanismo que atrapa al objeto y desactivarlo para soltarlo.
Y dar la orden de continuar las operaciones programadas en modo automatico.

A parir de ellas, se desagregan en este trabajo las 11 d6rdenes que despliegan la serie de
movimientos de cualquier programacién de pick and place.

Con la finalidad de que estos gestos sean faciles de entender y replicar por parte del usuario
final, se ha decidido que los gestos utilizados correspondan a la traduccién de cada accion al
Lenguaje de Signos de la Lengua Espafiola segln el diccionario SpreadTheSign.

Las palabras que se han traducido son:

e Agarrar: para dar la orden de atrapar el objeto.

e Derecha: para indicar al robot que debe moverse de tal forma que su extremo se
desplace hacia la derecha de su posicion actual, desde el punto de vista del robot.

e Frente: para indicar al robot que debe moverse de tal forma que su extremo se
desplace hacia delante de su posicién actual, alejdndose de su base.

e Hacia abajo: para indicar al robot que debe moverse de tal forma que su extremo se
desplace hacia abajo de su posicién actual.

e Hacia arriba: para indicar al robot que debe moverse de tal forma que su extremo se
desplace hacia arriba de su posicidn actual.

e Hacia atrds: para indicar al robot que debe moverse de tal forma que su extremo se
desplace hacia atras de su posicion actual, acercandose a su base.

e Iniciar: para dar la orden de que se pretende iniciar la comunicacién con el robot.

e lzquierda: para indicar al robot que debe moverse de tal forma que su extremo se
desplace hacia la izquierda de su posicidn actual, desde el punto de vista del robot.

e Liberar: para dar la orden de liberar el objeto o dejar de agarrarlo.

e Seguir: para dar la orden de continuar la operacidn programada en modo automatico.

e Terminar: para dar la orden de finalizar la comunicacién con el robot.

En el Anexo 1 se recogen los links a los videos de cada uno de los 11 movimientos o gestos, con
los que se ha entrenado el algoritmo, y que ejecutaron en series repetitivas las personas
encargadas de elaborar la libreria.

También se presenta en dicho Anexo 1 una captura de imagen representativa de cada uno de
ellos.
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3.2. IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO DE RECOGIDA DE DATOS

Para leer los gestos, se ha utilizado el reloj inteligente programable de la marca LilyGo®, que
incorpora un acelerémetro triaxial BMA423. Este reloj se programa con Arduino.

LilyGo
¥ LG
#iger B3

il
1Y
AT

Figura 3.3. Dispositivo LilyGo con Acelerometro triaxial BMA423, utilizado en el TFM.

Hoy en dia, la mayoria de pulseras y relojes inteligentes incorporan sensores de muy diverso
tipo (GPS, giroscopios, altimetros, sensores de proximidad, sensores biométricos, ...) y también
acelerometros.

Los acelerémetros de los relojes inteligentes miden parametros como la aceleracion (de ahi su
nombre), pero también la direccién del movimiento, la intensidad o la orientacién (posicién)
del propio dispositivo. Junto con el giroscopio permite a la pulsera (o reloj) saber qué tipo de
movimiento esta realizando la persona que lo lleva.

Se cuenta, por tanto, con un dispositivo con dos requisitos fundamentales: llevar incorporada
la tecnologia que permite el registro de informacidon que se pediria a cualquier interfaz de
entrada de informacidn para un sistema de LfD; y tratarse de un dispositivo que en la
actualidad tiene caracter de uso cotidiano en cualquier pais occidental.

Con la finalidad de que en posteriores pasos sea mas simple la forma de tratar los datos, se ha
decidido ajustar los gestos a un numero fijo de muestras.

Se programd, entonces, una primera aplicacidon para gestionar la operatoria de incorporacion
de registros a la base de datos.

La aplicacion, al iniciar, mostraba por pantalla un interruptor y un botdén. El botdn permitia
calibrar el acelerémetro y el interruptor cambiaba la pantalla e iniciaba la recoleccion de los
datos. En la nueva pantalla, Unicamente apareceria un interruptor que, al pulsarlo, finalizaba la
recoleccidon de datos del acelerometro y los mandaba por bluetooth al dispositivo al que
estaba conectado, junto con el nUmero de muestras que habia tomado del gesto.
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Figura 3.4. Pantalla mostrada al inicio de la aplicacion.

Figura 3.5. Pantalla mostrada mientras se recogen los datos.

Al pulsar el interruptor, se regresaba a la pantalla de inicio.

Esta fase, a su vez, tiene dos subfases: una dirigida a definir el nUmero de muestras necesarias
para que el algoritmo pueda leer de forma completa todos los gestos; y otra fase de
elaboracion del propio algoritmo de recogida de datos.

En la primera subfase, el método es registrar algunos registros (en este caso 5) de cada gesto,
para asi determinar el nimero de muestras necesarias para poder leer todos los gestos (que es
el objetivo).
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Realizando el experimento de esta primera subfase se llegd a la conclusidon de que, con 35
muestras de un gesto, éste se podia leer de manera completa.

El pseudocddigo del programa de esta subfase es el siguiente:

Reconocer el dispositivo
Inicializar el hardware
Encender la pantalla
Asignar el sensor BMA
Inicializar el Bluetooth
Iniciar la memoria interna

NouhkwnNeE

Configurar el acelerémetro a una ratio de datos de salida de 100 Hz, un rango
de medida de +- 2g, ancho de banda AVG4 y modo continuo.
Calibrar el acelerometro

%

9. Incorporar todos los elementos a la pantalla de inicio

10. Inicia el bucle

11. Si se active la segunda pantalla empieza a leer y guardar los datos de cada
componente en una matriz e incrementa una unidad un contador

12. Si no esta activa la segunda pantalla y el contador tiene un valor diferente al
que se ha inicializado, enviard la matriz de datos y el nimero de muestras por
bluetooth, e inicializara el contador a su valor.

13. Fin del bucle.

Una vez fijado el nUmero de muestras, se pasaria a la subfase de elaboracion del algoritmo
de recogida de datos (no se debe confundir con el de reconocimiento que actia en una
fase posterior). El algoritmo de recogida de datos es muy similar al anterior, y sigue sus
pasos. Unicamente hay que indicarle que termine de leer cuando alcance las 35 muestras.

Es momento entonces de crear la base de datos (o libreria). Cuantos mds datos se recojan
para preparar el modelo, mas casos se tendran en cuenta y mayor fiabilidad tendra el
modelo. Por ello se ha decidido que la base de datos cuente con un total de 5500 registros,
lo que supone 500 registros de cada gesto. Estos 5500 registros fueron recogidos por 4
personas de diferentes complexiones y edades a lo largo de una semana.

Aunque el numero de participantes en este caso se pudiese considerar escaso, lo cierto es
que las diferentes fisionomias de estos permiten considerar la libreria como
suficientemente fiable. Ademas, hay que considerar que en cualquier momento el tamafio
del diccionario se podria ampliar y, con posterioridad bastaria simplemente con aumentar
el nimero de registros y de participantes.

Todos los gestos iniciaban en la misma posicion, con el brazo en paralelo al cuerpo y hacia
abajo. El usuario entonces calibraba el acelerometro para reconocer esa como la
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aceleracién base, y una vez el dispositivo indicaba que se habia calibrado, se pulsaba el
interruptor y se comenzaba a hacer el gesto. Una vez finalizado el movimiento, se pulsa el
interruptor y se monitorizaban a través del bluetooth los datos leidos por el acelerémetro,
asegurandose de que se habian recogido todas las muestras.

Los datos recogidos para el gesto que se traduce como agarrar se representan en la
siguiente figura:

T ouensn

z ouensn

€ ouensn

¥ ouensn

Figura 3.6. Registros recogidos del movimiento Agarrar.

En el Anexo 2 de la Memoria se dispone de la coleccién de datos para los 11 gestos
definidos en el presente trabajo.
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3.3. PREPROCESADO DE DATOS

Para tener otra vision de las series temporales que proporcionan los acelerémetros, se ha
decidido calcular las derivadas de cada serie como la diferencia entre la muestra siguiente
y la muestra actual (técnica del rectangulo posterior con diferencia de paso unidad), en la
ultima muestra se utiliza la técnica del rectangulo anterior, diferencia entre la ultima
muestra y la muestra anterior.

A la hora de realizar el gesto es muy dificil replicar las amplitudes de aceleracion entre un
movimiento y otro, por ello para el mismo gesto y la misma persona, las sefiales de los
acelerémetros pueden no comprenderse en los mismos limites. Por ello, al escalar las
amplitudes de las sefiales, se consigue hacer que las sefales de un mismo gesto, ya sean
del mismo usuario o de usuarios distintos, se asemejen mas entre ellos.

Para ello de las 16500 series temporales que se han recogido (los 3 ejes de los 5500
registros), se ha dividido cada serie por su maximo valor absoluto. Y al multiplicar por 100,
se recogen datos de entre (-100) y 100. Lo mismo se ha hecho para las derivadas de las
sefiales.

3.4. CARACTERISTICAS UTILIZADAS PARA CLASIFICAR

Cada registro dispone de 35 muestras para cada uno de los tres ejes, lo que supone 105
datos en total. Sin embargo, esta cantidad se puede reducir, recolectando las principales
caracteristicas que permiten identificar la serie temporal tridimensional.

En este trabajo se ha decidido dividir el registro en 4 zonas: la primera recogeria desde la
primera a la décima muestra; la segunda, de la undécima a la décimo quinta; la tercera,
de la décimo sexta a la vigésimo quinta; y la cuarta, de la vigésimo sexta a la trigésimo
quinta. La segunda zona recoge un menor nimero de muestras porque en esa zona hay
mayor variabilidad, y al estrechar la zona es mas facil recoger esas desviaciones.

Esta misma division se hace para los registros de las aceleraciones en los tres ejes, y
también para sus derivadas, lo que resulta en 24 zonas en cada movimiento, con lo que,
sacando la media y la varianza de cada zona, se obtiene un total de 48 caracteristicas que
permiten definir un movimiento.

Tanto el preprocesado de datos, como la obtencion de caracteristicas, se realizan con el
programa MATLAB, pues no requieren calculos muy complejos y permite ir guardando los
resultados en ficheros .mat, que se emplearan como entrada de los algoritmos de
clasificacion.

Ahora bien, ¢es adecuado haber elegido estas divisiones para obtener las caracteristicas,
o deberian elegirse otras caracteristicas para este conjunto de datos? Para ello se hace un
analisis de componentes principales de las caracteristicas de los 5500 registros.
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Como se comentd en el epigrafe 2.1, los pasos a seguir para aplicar el método PCA de
Analisis de Componentes Principales son:

1. Seleccionar el conjunto de datos: en este caso es la matriz de caracteristicas de
dimensién 48 x 5500

2. Extraccidn de la media: en Matlab esta operacién se hace con el comando zscore

3. Descomposicion en valores singulares: Para ello se emplea el comando svd

4. Seleccionar los componentes y evaluar las caracteristicas: En este caso, como se
muestra en la figura 3.7. donde aparecen los valores propios del conjunto de
datos, la ganancia minima es 14.21. Este valor se considera un valor alto,
denotando que en todas las caracteristicas hay variabilidad suficiente como para
poder distinguir un gesto de otro.
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221.
le4.
145.
131.
117.
111.
101.
94.
88.
ge.
24.
78.
73.
71.
€7.
€e.
62.
59.
57.
SS5.
SS5.
53.
S2.
S0.
48.
48.
4¢6.
45.
43.
42.
42.
39.
39.
38.
37.
36.
34.
33.
33.
31.
30.
30.
28.
25.
22.
17.
lé.
14.

7425
075¢
4942
94¢7
3109
3077
5250
5936
2475
5472
0538
9792
8745
1741
9852
2447
1989
04459
9727
9164
4016
5520
€207
5428
7172
0061
1588
0419
9172
€973
1494
€599
3297
7350
0854
2931
2651
2991
0321
9285
2627
1017
5603
9660
3888
€015
1891
2153

Figura 3.7. Listado de valores propios de la matriz de caracteristicas (48 datos).
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3.5. ALGORITMOS DE CLASIFICACION

El algoritmo de clasificacion es un programa MATLAB en el que se estudian los diferentes
métodos de clasificacidon que han sido analizados.

El algoritmo de recogida de datos tenia como propdsito realizar la libreria de registros. El
algoritmo de clasificacidn utiliza los principios de cada método para establecer los pardmetros
que permitiran clasificar los gestos, sin clasificarlos aun. El algoritmo de clasificacidon trabaja ya
con los datos de la libreria después de haber sido preprocesados. Y se centra en la fase, que se
denomina de entrenamiento, de cualquiera de las técnicas de clasificacion existentes (bien sea
las que trabajan con plantillas o con modelos).

3.5.1. Dynamic Time Warping

Uno de los métodos que se han estudiado es el Dynamic Time Warping (DTW) o, por su
traduccidn al castellano, la deformacién de tiempo dindamica. Este algoritmo se usa para
deformar series temporales con el objetivo de que se parezcan mds, se puede interpretar
como un escalado en el tiempo.

A primera vista parece que este método, mas que para clasificar, se utiliza para preprocesar las
sefiales. Sin embargo, tal y como se plantea en Liu et al. (2009), se pueden utilizar los
fundamentos de este método con el fin de encontrar similitudes entre sefiales y asi clasificar
entre las sefiales que mas se parecen.

De esta forma, conociendo un conjunto de gestos, que en términos generales se presentaban
ya en el epigrafe 3.1, y de los que se ha tomado un banco de datos tal y como se ha
comentado en el epigrafe 3.2, se forman las plantillas y se asigna el nuevo gesto desconocido a
aquel gesto con el que presenta mayor similitud.

Esta similitud se determina por la distancia entre las sefales, pues cuanto mas se parezcan
entre ellas, menor es la deformacidon temporal. Por tanto, dos series temporales son mas
similares si la deformacion temporal es menor.

Implementando el método en MATLAB, se hacen dos agrupaciones diferenciadas que recogen
los gestos: la plantilla y los gestos de prueba, siendo mucho mayor la coleccién de registros en
los gestos de prueba.

El comando que calcula en Matlab el DTW es

[dist,ix,iy] = dtw(x,y)

Donde x sera un registro de la plantilla, e “y” el gesto desconocido. Las salidas de esta funcién
son:
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e dist, que es el coste de ajuste que se vio en el epigrafe jError! No se encuentra el
origen de la referencia. ;

e ix e iy contienen la secuencia monétona creciente de los emparejamientos entre las
muestras de x e y, que conforman el camino éptimo.

Asi el nuevo gesto desconocido realizado por el programador usuario, se comparara con cada
uno de los registros que conforman la plantilla y este gesto se reconocera como aquel con el
que el coste de ajuste sea menor.

load("DatosEscalados.mat™);

Plantilla=[];

Resto=[];

for i=1:11
Plantilla=[Plantilla DatostEscY(:,(i-1)*15@0+1:(i-1)*1500+120)];
Resto=[Resto DatosEscY(:,(i-1)*1500+121:(i-1)*1500+375)];

end
for i=1:440
for j=1:935
[d,x,y]=dtw(Plantilla(:, (i-1)*3+1:(i-1)*3+3),Resto(:,(j-1)*3+1:(j-1)*3+43));
dis(i,j)=d;
end
end

Figura 3.8. Algoritmo DTW implementado en MATLAB.
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3.5.2. Dynamic Time Warping con Propagacion de Afinidad y Detecciéon por
Compresion

Con la finalidad de obtener mejores resultados se propone incorporar la propagacion de
afinidad y la deteccién por compresion al método del Dynamic Time Warping.

La propagacion de afinidad trata de encontrar aquel registro que mejor define a un gesto, y lo
propone como ejemplo.

A la hora de reconocer gestos, se compara el nuevo gesto desconocido con el conjunto de
ejemplos encontrados por el algoritmo de propagacion de afinidad. Utilizando la técnica de
Dynamic Time Warping.

Por tanto, se encuentran 2 etapas distintas. Por un lado, la etapa de entrenamiento, donde se
calcula la matriz de similitud y se aplica el algoritmo de propagacion de afinidad. Y,
posteriormente, una etapa de prueba o testeo, donde se comparan la plantilla de gestos con
los ejemplos obtenidos.

La deteccidn por compresion consiste en reconstruir las sefiales y se emplea en la fase de
prueba independiente del usuario.

Para este modelo se han diferenciado dos algoritmos de entrenamiento, uno dependiente del
usuario y otro independiente del usuario. La diferencia entre ellos radica, como ya se ha dicho,
en que en uno de ellos el usuario que crea los registros de entrenamiento y el que luego hara
la programacién PbD, usando el algoritmo, es la misma persona (dependiente del usuario). Y
en el otro caso, la persona o personas que generan la libreria de gestos pueden ser distintas a
las que luego actuan como usuarios programadores con el algoritmo de reconocimiento
(independiente del usuario).

Se ha calculado la matriz de similitud S mediante DTW tal y como se indicaba en el epigrafe
iError! No se encuentra el origen de la referencia.. También se han calculado las preferencias
a priori como la mediana de las similitudes de entrada (Akl y Valaee,2010), esto es la mediana
de la dltima fila de la matriz S.

El algoritmo de AP se puede calcular mediante la funcién apcluster desarrollada por Wang
(2021).

La funciodn tiene la siguiente estructura:

[idx,netsim,i,unconverged,dpsim,expref]=apcluster(s,p)

— ldx es un vector con el indice de los registros que el algoritmo identifica como
ejemplos,
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netsim refleja la aptitud del modelo (net similarity),

i es el nimero de iteraciones que han sido necesarias para encontrar la

convergencia,

unconverged, si su valor es 1 indica que el modelo no ha convergido,
dpsim refleja la aptitud de un dato a su ejemplo,

expref indica las preferencias a los ejemplos seleccionados.

Las entradas a la funcion son:

S, que es la matriz de similitud,
Y p que es el vector de preferencias.

Una vez aplicado el modelo de AP, la fase de entrenamiento ha finalizado, pues se han

encontrado los ejemplos con los que se comparara el gesto desconocido para, del mismo

modo que se hace en Dynamic Time Warping, realizar el reconocimiento del gesto.

3.5.3. Redes Neuronales. Multilayer Perceptron.

clear all;close all;clc;
load("DatosEscalados.mat™);
M=125;

Entrenamiento=[];

for i=1:11

Entrenamiento=[Entrenamiento DatosEscY(:,(i-1)*1500+1:(i-1)*1500+(M*3))];

end
NM=size(Entrenamiento,2)/3;

for n=1:NM
for o=1:NM

[dx,X,y]=dtw(Entrenamiento(:, (n-1)*3+1),Entrenamiento(:,(0-1)*3+1));
[dy,X,y]=dtw(Entrenamiento(:, (n-1)*3+2),Entrenamiento(:, (0-1)*3+2));

[dz,x,y]=dtw(Entrenamiento(:, (n-1)*3+3),Entrenamiento(

S(n,0)=(-1)*(dx"*2+dy"~2+dz"2);
end
end
Entrenamiento=Entrenamiento’;
S=S';
p=median(S(:,NM));
N=size(S,1);
if length(p)==1
for i=1:N
S(i,1)=p;
end
else
for i=1:N
S(i,i)=p(i);
end
end

[idx,netsim,i,unconverged,dpsim,expref]=apcluster(S,p);

idx2=unique(idx);

5(0-1)%343));

Figura 3.9. Algoritmo de entrenamiento de DTW con AP.
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Dentro del grupo de los modelos de Redes Neuronales Artificiales (ANN por sus siglas en
inglés, Artificial Neural Networks), de los que se ha hablado en el epigrafe 2.5., el
algoritmo entrena la red neuronal que se utilizard para reconocer los gestos a partir de
sus caracteristicas.

Para ello se han empleado los comandos de MATLAB: network y train. EI comando
network define la arquitectura de la red siguiendo la siguiente estructura:

Net = network (numlnputs, numlayers, biasConnect, inputConnect, layerConnect,
outputConnect)

Donde:

e numlnputs es el nimero de conjuntos de datos de entrada que tendra la red. En
este caso se utiliza un Unico conjunto de entrada, que serd la matriz de
caracteristicas de 48 x 5500 datos.

e numlayers es el nimero de capas ocultas mds la capa de salida, este valor se ha
ido modificando hasta encontrar aquel valor que consigue dar mejores resultados.

e biasConnect son los valores que se suman a las entradas de las capas, y se usan
para afadir no linealidades entre entrada y salida de las capas. Como los gestos
suponen funciones no lineales complejas, se ha decidido poner bias en todas las
capas.

e inputConnect indica en qué capa se conectan las entradas, pudiendo no ser
necesario conectar todos los conjuntos de entrada a la primera capa, y asi crear
redes con jerarquias complejas. En este caso se va a utilizar una red simple, el
conjunto de entrada se conectard a la primera capa.

e layerConnect indica como estan conectadas las capas, pudiendo determinar
realimentaciones en capas, conectar la salida de una capa con la entrada de una
capa anterior o con una siguiente. En este caso, la red, es una red simple y por
tanto la salida de una capa se conectara con la entrada de la siguiente hasta llegar
a la capa de salida.

e outputConnect indica qué capa estd conectada con la salida, en este caso la
cuarta capa es la capa de salida.

Con lo comentado, el comando network recibe las siguientes entradas:

net

= network(1, 4, [1; 1; 1; 1], [1;0;0; 0], [0 00 0; 1000; ©100; 00610 1], [0
00 1])

Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4

Output

=

1"
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Figura 3.10. Arquitectura de la red MLP.

A continuacidn se definen las funciones de la red, se le indica que adapte la red con reglas
de aprendizaje de pesos y bias net.adaptFcn = 'adaptwb'.

Y se define la funcidon que divide los datos de entrada en: datos de entrenamiento,
validacién y test net.divideFcn = 'dividerand'. Todo ello divide los datos de entrada de
forma aleatoria en datos de entrenamiento, validacion y test.

El buen funcionamiento de la red se mide con la media cuadratica normalizada del error
net.performFcn = 'mse’.

Y la funcidén que se utiliza en la actualizacion de los valores de pesos y bias durante el
entrenamiento de la red es Resilient Backpropagation. Se eligié esta funcién, y no otra
que utilizara backpropagation, porque al hacer ensayos con las diferentes funciones esta
era de la mas rapida a la hora de presentar buenos resultados. Por ejemplo, con
Levenberg-Marquardt Backpropagation se tardaban unos 6 minutos en entrenar la red, y
los resultados de la matriz de confusién eran peores que en el caso de Resilient
Backpropagation, que tardaba 13 segundos en entrenar el modelo y obtenia un 97% de
precision.

En este proceso también es necesario definir las capas. El nimero de capas se definié
cuando se inicializo la red, y para cada capa se define el nimero de neuronas que la
componen. Este nimero debe ser el menor nimero necesario que consiga buenos
resultados.

El nimero de neuronas de la capa de salida debe coincidir con el nimero de filas de la
matriz Test, que contiene los valores deseados de salida. En este caso son 11 neuronas en
la capa de salida porque se pretende que la red saque un valor 1 para el gesto que la red
identifica en el movimiento de entrada y saque un valor 0 en el resto de los gestos.

En cada capa se define la funcidn de inicializacién de los pesos net.layers{1}.initFcn =
"initnw', y la funcidn de activacidon de la capa, en este caso la tangente hiperbdlica
net.layers{2}.transferFcn = 'tansig'.

Una vez se ha definido completamente la red, se entrena con el comando train. El
comando train tiene la siguiente estructura: net = train(net,x, t).

Donde net es la red que se ha definido, x es la matriz de entrada, aqui se introduce la
matriz de caracteristicas obtenida en el epigrafe 3.4, de dimensiones 48 (las 48
caracteristicas del movimiento) x 5500 (los 5500 movimientos almacenados). La matriz t,
es la que previamente se ha mencionado como matriz Test. Ella contiene los valores que
se desea que se obtengan al aplicar la red sobre la entrada, tiene dimensiones 11x5500,
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11 para indicar con un 1 la posicién que identifica el gesto que se sabe que es y 5500

movimientos de entrada.

Al ejecutar el comando train se observa la siguiente pantalla:

4\ Neural Network Training (nntraintool) - [m] X

Neural Network

oot L = e s

Tl (Sl (2ol (2ol

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training: RProp (trainrp)
Performance: Mean Squared Error (mse)

Calculations: MEX

Progress
Epoch: 0 |: 83 iterations 1000
Time: 0:00:36
Performance: 0.582 19 .
Gradient: 0899 [ 00223 ] 1.00e-05
Validation Checks: 0 0 6
Plots
Performance (plotperform)
Training State (plottrainstate)
Error Histogram (ploterrhist)
Confusion (plotconfusion)
Receiver Operating Characteristic (plotroc)
Plot Interval: ' 1 epochs

@ Training neural network...

@ Stop Training @ cancel

Figura 3.11. Herramienta de entrenamiento de redes neuronales.

De la pantalla se puede extraer mucha informacién. Se puede ver cdmo esta dividida en 4

bloques.

e En el primero, “Neural Network”, se observa la arquitectura de la red, tal y como

se ha definido.

e El segundo corresponde a los “Algorithms”, en este bloque se indican las

funciones que se estan utilizando y que ya han sido descritas.

e El tercer bloque muestra el progreso, el numero de iteraciones que lleva, el

tiempo transcurrido, el error que tiene, ...

e Finalmente, el cuarto bloque, muestra las graficas con los resultados del

entrenamiento, de ellas la mas interesante es “Confusion”. Esta funcion muestra

la matriz de confusion del modelo, que permitira la evaluacion y su comparacion

con otros métodos.

El entrenamiento finaliza bien porque ha alcanzado las 1000 iteraciones, bien porque ha

conseguido 6 controles de verificacién o bien porque el usuario ha decidido parar la simulacién

con el botdn Stop Training.
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load BaseDeDatos.mat
net = network(1, 4, [1; 1; 1; 1], [1;0;0; @], [ @@ 0; 100 0; ©100; 010 1], [000 1]);

net.adaptFcn = 'adaptwb’;
net.divideFcn = 'dividerand’; %Se divide de forma aleatoria

net.performFcn = 'mse’;
net.trainfFcn = "trainrp’;

net.plotFcns = {'plotperform’, ‘plottrainstate’, ‘'ploterrhist’, 'plotconfusion’, ‘plotroc’'};

%set Layerl

net.layers{1}.name = 'Layer 1';
net.layers{1}.dimensions = 47;
net.layers{1}.initFcn = 'initnuw’;
net.layers{1}.transferFcn = 'tansig’;

%set Layer2

net.layers{2}.name = 'Layer 2°;
net.layers{2}.dimensions = 45;
net.layers{2}.initFcn = "initnu’;
net.layers{2}.transferfFcn = 'tansig’;

%set Layer3

net.layers{3}.name = 'Layer 3';
net.layers{3}.dimensions = 45;
net.layers{3}.initFcn = 'initnw’;
net.layers{3}.transferFcn = 'tansig’;
%set Layer4d

net.layers{4}.name = 'Layer 4°;
net.layers{4}.dimensions = 11;
net.layers{4}.initFcn = 'initnuw’;
net.layers{4}.transferFcn = 'tansig’;

x=[Entrenamiento Validacion Test];
t=[kron(eye(11),o0nes(1,380)) kron(eye(11),ones(1,20)) kron(eye(11),ones(1,100))];

net = train(net,x, t); %training
y = net(x); %prediction

view(net);

Figura 3.12. Algoritmo MLP implementado en MATLAB.
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3.6.ALGORITMO DE RECONOCIMIENTO DE GESTOS

Una vez se han analizado los métodos de clasificacion, que ya habian sido anticipados en la
revision tedrica del Capitulo 2, y desarrollandolos de manera practica en MATLAB, tal y como
queda plasmado en los anteriores epigrafes de este Capitulo 3, los métodos han sido también
analizados mediante matrices de confusidn, tal y como se expondra en el capitulo 4.

De los tres métodos que se han trabajado en esta Memoria, se ha implantado la red neuronal
del multilayer perceptron en el reloj inteligente programable para construir en base a él el
algoritmo de reconocimiento de gestos.

Es ahora, después del trabajo aportado por el algoritmo de recogida de datos (creando la
libreria de gestos) y del algoritmo de clasificacién (utilizando los principios de cada método
para establecer los parametros que permitirdn clasificar los gestos, sin clasificarlos aun),
cuando el algoritmo de reconocimiento culmina el proceso con la clasificacion final que
permite reconocer a cada gesto.

El algoritmo de reconocimiento, por tanto, aprovecha e integra las tareas de los otros dos.

Precisamente en el Capitulo 4, los resultados de reconocimiento de los 3 métodos de
clasificacidn son los que justifican la eleccion de uno de ellos. El algoritmo que se instalara en
el dispositivo es el que integre al método que mejores tasas de reconocimiento haya logrado
en las pruebas de validacién.

Ademas, la tarea de implementar el algoritmo en otro dispositivo y en un lenguaje de
programacion diferente, se facilita con el uso del método MLP. Pues como la red ya estd
entrenada, simplemente es necesario pasar las matrices de los pesos y los umbrales.

El pseudocddigo del algoritmo de reconocimiento es el siguiente:

Reconocer el dispositivo
Inicializar el hardware
Encender la pantalla
Asignar el sensor BMA
Inicializar el Bluetooth
Iniciar la memoria interna

No ok wnNR

Configurar el acelerdmetro a una ratio de datos de salida de 100 Hz, un rango de medida
de +- 2g, ancho de banda AVG4 y modo continuo.

8. Calibrar el acelerémetro

9. Incorporar todos los elementos a la pantalla de inicio

10. Inicia el bucle
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11. Si se active la segunda pantalla empieza a leer y guardar los datos de cada componente en
una matriz e incrementa una unidad un contador

12. Si no esta activa la segunda pantalla y el contador tiene un valor diferente al que se ha
inicializado, enviara la matriz de datos y el numero de muestras por bluetooth, e
inicializard el contador a su valor.

13. Si se activa la tercera pantalla, ejecutara la red neuronal a los datos que acaba de recoger,
realizando el calculo de caracteristicas previamente.

14. Una vez reconocido el gesto, muestra por pantalla el nombre del gesto correspondiente.

15. Fin del bucle.

Con el algoritmo ya en el dispositivo, la aplicacién, al iniciar, muestra por pantalla un
interruptor y un botdn (ver secuencia completa en la figura 3.13).

Hacia Auas

Pantall

Figura 3.13. Secuencia de pantallas que muestra el software utilizado por el dispositivo.

El botdén permite calibrar el acelerémetro y el interruptor cambia la pantalla e inicia la
recoleccidn de los datos. En la nueva pantalla, Unicamente apareceria un interruptor que, al
pulsarlo, finalizaba la recoleccién de datos del acelerémetro y los mandaba por bluetooth al
dispositivo al que estaba conectado, junto con el nimero de muestras que habia tomado del
gesto.

Al pulsar el interruptor, se regresaba a la pantalla de inicio, pero ahora habia otro interruptor
que al pulsarlo llevaba a una pantalla diferente. Esta nueva opcion se habilita ahora, ya que no
se puede reconocer el gesto sin haber recogido los datos.

En esta pantalla se aplica el algoritmo de reconocimiento del gesto realizado anteriormente.
Esta pantalla también dispone Unicamente de un interruptor que al pulsarlo vuelve a la
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pantalla de inicio, pero también aparece en esa pantalla el nombre del gesto que ha
reconocido.
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CAPITULO 4. ANALISIS DE RESULTADOS Y
COMPARACION DE METODOS

Aunque en el capitulo 3 ya se han adelantado algunas consideraciones que anticipan
resultados del estudio experimental del TFM, se va a ver y conocer el detalle de dichos
resultados del trabajo de campo en este capitulo 4.

Los resultados, y su andlisis, servirdn para comprobar si se han conseguido los objetivos
especificos 2 y 3, claves en el objetivo general que se planted el TFM desde su disefio inicial
(elaborar un algoritmo de reconocimiento de gestos sirviéndose del acelerémetro de un reloj
inteligente).

Como se puede recordar los objetivos especificos 2 y 3 se plantean comparar las tasas de
reconocimiento de los principales métodos utilizados por los trabajos anteriores en el caso de
nuestro propio estudio. Y, una vez identificado el método que mejores tasas de
reconocimiento ofrece, instalar en el dispositivo el algoritmo que integra al método que haya
tenido esos mejores resultados.

Pero para finalmente validarlo se ha realizado, no sélo la comparacién de los resultados de los
algoritmos de clasificacién (matrices tedricas de confusidon) de cada método de clasificacidn,
sino que se ha validado el propio algoritmo de reconocimiento finalmente elegido para instalar
en el reloj, con una prueba de experimental. Dicha prueba ha consistido en el manejo del
dispositivo por un usuario distinto a los que generaron la libreria de gestos, ejecutando los
gestos del diccionario de gestos. Comprobandose si los gestos realizados quedaran cubiertos
por el algoritmo, aplicando también una matriz de confusion, pero en este caso para comparar
los gestos reales realizados por el usuario y los resultados que sacaria el algoritmo instalado.

En los tres primeros epigrafes de este capitulo, se van a presentar los resultados obtenidos en
cada uno de los diferentes métodos de clasificacion de gestos, identificados tras la revisidn
tedrica del capitulo 2, y se evaluara su nivel de eficacia a través de las tasas de reconocimiento
que la biblioteca de gestos generada obtendra en cada uno de dichos métodos (DTW, DTW
mejorado y MLP).

De paso, se podra analizar si los resultados obtenidos corroboran o no las conclusiones de
otros trabajos previos que han utilizado dichos métodos.

Pero, el propésito principal es llegar a una conclusion propia sobre cudl de los tres métodos
contrastados tiene la tasa de reconocimiento mas alta y, por tanto, es el mas adecuado.

Las matrices de confusion dardn la respuesta. Las mismas comparan los resultados deseados
con los resultados obtenidos indicando la cantidad y/o porcentaje de gestos que han sido

wn usn

reconocidos como “i” cuando se esperaba que se reconocieran como “j”.
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De esta manera se reconoce el desempeiio de los modelos, en la diagonal principal se
encuentran los datos correctamente clasificados y el resto de las celdas recogeran los errores
de clasificacion. (Ducloux et al, 2017)

Al haberse hecho el estudio de eficacia de los tres métodos, que servira para compararlos
entre si (epigrafe 4 del capitulo), el método que resulte mas eficaz ya habra sido desarrollado y
estudiado en gran medida, con lo que no es necesario mucho mas trabajo para dar respuesta
al objetivo especifico 3. No obstante, el epigrafe 5 servira para someter a una ultima validacion
al que serad el algoritmo de reconocimiento finalmente instalado en el dispositivo.

4.1. DYNAMIC TIME WARPING

Para extraer una valoracion del método visto en el epigrafe 3.5.1 se ha implementado el
algoritmo que prueba su fiabilidad con los registros que no forman la plantilla de registros.

Se han hecho dos pruebas diferentes, una con gestos de un Unico usuario (dependiente del
usuario) y otra con los gestos de todos los usuarios (independiente del usuario).

Los resultados obtenidos se comparan con los resultados que obtuvieron Liu et al (2009),
cuando desarrollaron su algoritmo uWave.

Ellos consiguieron la matriz de confusion para el caso dependiente del usuario con
observaciones en diferentes dias, con una tasa de reconocimiento de un 93,5% en términos de
promedio.

2 |QAf—|—[1]1][Q|O

D |921|01|24|19]01]|29]|06]|01

16 (916|113 |11 (07|04 27|06

| 05| 0 |959|12 |07 |17| O 0

03| 0 |16(9.2(07 (11| 0 |01

03| 0 (15|06 |970/05| 0 |01

24| 0 (24 (23|10 |91.7|01 | O

- -
!
!
(Q|34|19|26|17 04|07 892 0

(O|11|06[17|09 08|07 0 [942

Figura 4.1 Matriz de Confusion para DTW en el caso dependiente del usuario (Liu et al., 2009; p. 6)
Donde las columnas son los gestos reconocidos y las filas las identidades reales de entrada.

Si se compara con la matriz de confusidon de este trabajo, los resultados para el caso
dependiente del usuario son muy parecidos (93,15%).
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Agarrar|Derecha| Frente [Hacia Abajo|Hacia Arriba| Hacia Atras | Iniciar [ Izquierda| Liberar|Seguir| Terminar
Agarrar 100% 15% 0% 0% 11% 0% 9% 0% 0% 7% 0%
Derecha 0% 84% 0% 0% 1% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
Frente 0% 0% 100% 0% 0% 5% 0% 1% 0% 0% 0%
Hacia Abajo| 0% 0% 0% 100% 1% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
Hacia Arriba| 0% 0% 0% 0% 79% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
Hacia Atrds | 0% 0% 0% 0% 0% 85% 0% 0% 0% 0% 0%
Iniciar 0% 0% 0% 0% 0% 0% 88% 0% 1% 0% 0%
Izquierda 0% 0% 0% 0% 0% 8% 0% 99% 0% 0% 0%
Liberar 0% 0% 0% 0% 0% 0% 2% 0% 99% 1% 0%
Seguir 0% 1% 0% 0% 1% 0% 0% 0% 0% 92% 0%
Terminar 0% 0% 0% 0% 7% 2% 0% 0% 0% 0% 100%

Figura 4.2 Matriz de Confusion DTW para el caso dependiente del usuario (Elaboracion propia)

La matriz deberia en el eje diagonal obtener porcentajes del 100% en todos los gestos del
diccionario. Si fuese asi, el ajuste seria perfecto y la tasa de reconocimiento del 100%. Cuando
esto no ocurre es porque hay un gesto que se ha interpretado como otro. Por ejemplo en un
15% de los registros “ir a la derecha” ha sido confundido con agarrar.

El disefio de esta matriz de confusiones, se hace por el programador comparando lo que en el
disefo experimental se definié como que deberia salir (gesto que se pretendia realizar), con lo
que el algoritmo de clasificaciéon reconoce.

Sin embargo, el DTW no da tan buenos resultados cuando se trata de una situacion de usuario
independiente. En el caso de Liu et al (2009) la tasa de reconocimiento era tan baja que

decidieron no incluirla en su publicacidn.

En el caso de este trabajo, los resultados de la matriz de confusion para usuario independiente

han sido:
Agarrar|Derecha|Frente | Hacia Abajo|Hacia Arriba|Hacia Atras| Iniciar|lzquierda|Liberar|Seguir| Terminar

Agarrar 76% 15% 1% 0% 28% 0% 20% 3% 10% | 24% 2%
Derecha 4% 65% 0% 0% 8% 2% 13% 3% 40% 16% 0%
Frente 0% 0% 92% 0% 1% 9% 0% 34% 0% 0% 6%
Hacia Abajo| 1% 1% 0% 83% 1% 0% 0% 3% 0% 2% 0%
Hacia Arribal 3% 0% 0% 0% 48% 4% 0% 2% 4% 0% 0%
Hacia Atras | 0% 0% 0% 0% 0% 57% 0% 4% 0% 0% 0%
Iniciar 2% 0% 4% 0% 3% 0% 50% 4% 1% 3% 5%
lzquierda 0% 0% 1% 12% 0% 13% 0% 38% 0% 0% 2%
Liberar 2% 3% 0% 0% 2% 0% 13% 1% 31% 8% 2%
Seguir 11% 15% 0% 4% 4% 6% 5% 6% 13% | 46% 0%
Terminar 1% 0% 1% 0% 6% 9% 0% 3% 0% 0% 83%

Figura 4.3 Matriz de Confusion DTW para el caso independiente del usuario (Elaboracion propia)

Resultando una tasa promedio de reconocimiento del 60,72%.
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La forma de hacer esta matriz es la de comparar los resultados que deberian haber salido,
segln la planificacidon experimental del programador, en cada gesto, con los datos que salen
del algoritmo para la totalidad de personas que han participado en la creacion de la libreria. La
diferencia entre dependiente del usuario e independiente del usuario es que en el primer caso
los gestos analizados corresponden a cada usuario por separado, y en el segundo se incluyen la
totalidad de los gestos de una manera indiscriminada.

4.2. DYNAMIC TIME WARPING. AFFINITY PROPAGATION AND COMPRESSIVE
SENSING

Con la finalidad de mejorar el rendimiento del DTW en el caso de mas de un usuario y asi
poder ser utilizado en mas aplicaciones, se ha combinado con los algoritmos AP (propagacion
de afinidad) y el algoritmo CS (deteccion de compresién).

De esta forma se incrementan las precisiones tanto del modelo dependiente del usuario como
del modelo independiente del usuario, llegando a precisiones destacadas para considerarlo
como un método muy eficiente.

En esta ocasidn los resultados conseguidos se han comparado con los del trabajo de Akl y
Valaee (2010), que para el caso dependiente del usuario consiguen una precisién promedio de
99,79 %, mientras que en el caso independiente del usuario consigue una precision del
96,89%.

Este trabajo consigue la siguiente matriz de confusion para el caso dependiente del usuario

Agarrar|Derecha|Frente | Hacia Abajo|Hacia Arriba|Hacia Atras| Iniciar|lzquierda|Liberar|Seguir| Terminar

Agarrar 99% 2% 0% 0% 8% 0% 0% 0% 0% 1% 1%
Derecha 0% 94% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 4% 0%
Frente 0% 0% 98% 0% 0% 5% 0% 2% 0% 0% 0%
Hacia Abajo 0% 0% 0% 98% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
Hacia Arriba| 0% 0% 0% 0% 86% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
Hacia Atras 0% 0% 2% 2% 0% 95% 0% 1% 0% 0% 0%
Iniciar 0% 0% 0% 0% 6% 0% 100% 0% 0% 0% 0%
Izquierda 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 97% 0% 0% 0%
Liberar 1% 2% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 100% | 0% 0%
Seguir 0% 2% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 95% 1%
Terminar 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 98%

Figura 4.4. Matriz de Confusion DTW+AP para el caso dependiente del usuario (Elaboracion propia)

Consiguiendo una tasa de reconocimiento promedio de 96,5%, algo mas alta que la previa tan
s6lo con DTW.

Pero lo mas relevante es el andlisis para el caso independiente del usuario, que es el que no se
tiene bien resuelto con la aplicacién en solitario del DTW.
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Tal y como se vio en el capitulo 3, la mejora del DTW para esta situacion requiere que ademas
del método de propagacion de afinidad (AP), se aplique el de detecciéon de compresién (CS):

Agarrar|Derecha|Frente | Hacia Abajo | Hacia Arriba|Hacia Atras| Iniciar|lzquierda|Liberar|Seguir| Terminar

Agarrar 98% 1% 0% 1% 0% 1% 0% 0% 0% 0% 0%
Derecha 2% 91% 0% 0% 0% 3% 0% 0% 0% 3% 0%
Frente 4% 1% 89% 1% 0% 5% 0% 0% 0% 0% 0%
Hacia Abajo| 7% 4% 1% 79% 0% 7% 0% 0% 2% 0% 0%
Hacia Arriba| 6% 2% 0% 1% 89% 2% 0% 0% 0% 0% 0%
Hacia Atras 1% 0% 0% 0% 0% 98% 0% 1% 0% 0% 0%
Iniciar 4% 0% 0% 1% 0% 4% 88% 0% 1% 0% 0%
Izquierda 2% 2% 0% 1% 0% 6% 0% 86% 2% 0% 0%
Liberar 4% 0% 0% 0% 1% 1% 0% 0% 93% 0% 0%
Seguir 2% 1% 0% 0% 0% 1% 0% 0% 0% 96% 0%
Terminar 5% 0% 0% 1% 0% 3% 0% 0% 0% 0% 90%

Figura 4.5. Matriz de Confusion DTW+AP+CS para el caso independiente del usuario (Elaboracion propia)

Consiguiendo una tasa de reconocimiento promedio de 90,6%. Que se podria considerar ya

satisfactoria, y mas si se compara con el 60,72% que conseguia el método DTW en solitario.

4.3. MULTILAYER PERCEPTRON

A diferencia de los anteriores métodos basados en plantillas, este método se basa en el

entrenamiento de una red para que las conexiones entre los elementos basicos (neuronas)

tengan aquellos valores que le permitan clasificar un gesto desconocido.

Este método ya fue utilizado por Ducloux et al. (2017) consiguiendo la siguiente matriz de

confusion para el caso independiente del usuario
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. estimada

T S Ao [t [ [Q]Q
S o982 o 0 [o0o09| o |o0o009| o 0
[Jd ]| o |o973| o 0 0 | 0.009 | 0.009 | 0.009
— [ 0 0 |o0982| o 0 |o0.009]|0.009| o0

= | < 0 0 |0009]|0991| o0 0 0 0

=13 0 0 0 |0009]|0991| o 0 0
! |o0009| o 0 |o0009]| 0009|0973 o 0
Q| o 0 0 0 0 0 1 0
@) 0 0 0 0 0 0 0 1

Figura 4.6. Matriz de Confusion MLP para el caso independiente del usuario (Ducloux et al, 2017; p. 5)

La tasa de reconocimiento promedio de su estudio es del 98,65%, superior a las de los estudios
de Liu et al. (2009) para DTW, y de Akl y Valaee (2010) para DTW+AP+CS.

Los resultados en el caso de este trabajo consiguen tasas de reconocimiento similares.
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Figura 4.7. Matriz de Confusion MLP para el caso independiente del usuario (Elaboracidn propia)
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La tasa de reconocimiento promedio se situa en el 97%, similar a la de Ducloux et al (2017), y
como ocurre en la bibliografia, también en el caso del TFM la tasa del método MLP mejora a
las otras alternativas analizadas.

4.4. COMPARACION DE METODOS

Analizando los resultados obtenidos no cabe duda de que el método que mejores resultados
da es el Multilayer Perceptron.

Trabajando con el escenario de situacion independiente del usuario, que es el que se
corresponde con el propdsito de diseflar un algoritmo de reconocimiento para la
programacion PbD posterior llevada a cabo por usuarios distintos a los que participaron en la
elaboracion de la biblioteca de gestos, los resultados son:

e DTW: tasa promedio de reconocimiento: 60,72%.
e DTW+AP+CS: tasa promedio de reconocimiento: 90,6%.
e MLP: tasa promedio de reconocimiento: 97%.

Ademas, a la hora de implementar el método es el que menos espacio ocupa en la memoria
del dispositivo, pues al no utilizar plantillas, el nimero de datos se reduce considerablemente,
aunque sigue siendo alto debido a que tiene muchas capas ocultas y neuronas en cada capa.

Sin embargo, no hay que menospreciar el atractivo que presenta el método basado en
Dynamic Time Warping, pues su mal funcionamiento en diferentes usuarios lo compensa con
su capacidad de personalizacién, siendo capaz de modificar la plantilla completa facilmente
para cada usuario que necesite el dispositivo.

Elegido el método MLP, para ser la base del algoritmo de reconocimiento que se instalara en el
dispositivo del reloj inteligente. El algoritmo finalmente instalado tiene una dimensién dificil
de reproducir en el texto de esta Memoria. En la figura 4.8. se reproduce la parte de este, con
los pesos y los umbrales obtenidos del algoritmo de clasificacion del método MLP, para formar
la red neuroral.
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for(int a=0; a<47;a++){

float sum=0.0;

for(int b=0; b<48;b++){

sum+=w([a] [b] *dato([b];

}

incapal[a] [l]=sumtbiasl[a-1]([1];
}
for (int i=0;i<47;i++){

outcapal(i] [1]=(exp(incapal(i] [1])-exp(-incapal(i][1]))/(exp(incapal(i] [1])+exp(-incapal(i]([1]));
}
for(int a=0; a<4S;a++){
loat suma=0.0;
or(int b=0; b<47;b++) {

suma+=vl([a] [b] *outcapal [b] [1];

}

incapa2(a] [l]=suma+t+bias2([a-1][1l];
}
for (int i=0;i<45;i++){

outcapa2([i] [1]=(exp(incapa2([i] [1])-exp(-incapa2([i] [1]))/(exp(incapa2([i] [1])+exp(-incapa2([i][1]));

o

£
£

for(int b=0; b<45;b++) {
sumb+=v2 [a] [b] *outcapa2 [b] [1];

}

incapa3(a)] [1]=sumb+bias3[a-1][1];

}

or (int i=0;i<45;i++){
outcapa3([i] [l]1=(exp(incapa3([i] [1])-exp(-incapa3([i] [1l]))/(exp(incapa3([i] [1l])+exp(-incapa3([i]l(1l]));
}
for(int a=0; a<ll;a++){

float sumc=0.0;

for(int b=0; b<45;b++) {

sumc+=v3[a] [b] *outcapa3[b] [1];

}

incapa4(a] [(l]=sumc+bias4[a-1]([1];
}
for (int i=0;i<ll;i++){
outcapa4([i] [l1]=(exp(incapa4[i] [1])-exp(-incapa4([i] [1]))/(exp(incapa4([i] [1])+exp(-incapa4([i](1]));

t aux=0;

int i=0;i<ll;i++){

if (outcapa4([i] [1]>aux) {
aux=outcapa4(i] [1];
gesto=i;

™

AL el
(2}
H K O
o~ W

return gesto;

Figura 4.8. Parte del algoritmo de reconocimiento instalado en el dispositivo (Elaboracion propia)

Esta red neuronal serd la que, con nuevos datos de entrada en cada ocasion en las que un
usuario quiera hacer uso del algoritmo, se ejecuta llevando a cabo el reconocimiento de la
secuencia de gestos incluidos en el diccionario de gestos.
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4.5. VALIDACION DEL ALGORITMO DE RECONOCIMIENTO

Precisamente, y como un procedimiento de validacion de refuerzo, ademas de la validacién
por comparacion de los resultados de los algoritmos de clasificacién (matrices tedricas de
confusion) de cada método, se ha realizado una prueba de experimental. Dicha prueba ha
consistido en el manejo del dispositivo por un usuario distinto a los que generaron la libreria
de gestos, ejecutando los gestos del diccionario de gestos.

Para ello se ha contactado con una persona diferente a las que estuvieron trabajando en la
elaboracion de la libreria de gestos, para que hiciera una serie de pruebas con el reloj,
contrastando si su programacion (la del algoritmo incorporado) daba unos resultados eficaces
para usuario-final.

El experimento consistio en repetir cada gesto del diccionario 10 veces. Los resultados
obtenidos para cada uno de los gestos son los siguientes:

Agarrar

Derecha

Frente
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Figura 4.9. Coleccion de datos para los 11 gestos tras la tarea de validacion (Elaboracion propia)

Plasmando los resultados en una matriz de confusion, se obtiene una tasa de reconocimiento
del 93,63 %.

El gesto seguir es el que ha tenido una tasa de reconocimiento lago mds baja, al ser confundido
en 2 de las 10 ocasiones con el gesto derecha, y en una con el gesto agarrar. No obstante, una
tasa del 93,63 para un nimero tan reducido de pruebas (tan sélo 10 por gesto) se puede

considerar un muy buen resultado.

Agarrar|Derecha|Frente | Hacia Abajo|Hacia Arriba|Hacia Atras| Iniciar|lzquierda|Liberar|Seguir| Terminar

Agarrar 90% 0% 0% 0% 10% 0% 0% 0% 0% 10% 0%
Derecha 0% 90% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 10% | 20% 0%
Frente 0% 0% 100% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
Hacia Abajo| 0% 0% 0% 100% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
Hacia Arriba| 0% 0% 0% 0% 90% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
Hacia Atras 0% 0% 0% 0% 0% 100% 0% 0% 0% 0% 0%
Iniciar 0% 0% 0% 0% 0% 0% 100% 0% 0% 0% 0%
Izquierda 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 100% 0% 0% 0%
Liberar 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 90% 0% 0%
Seguir 10% 10% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% | 70% 0%

Terminar 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 100%

Figura 4.9. Matriz de Confusion generada para la tarea de validacion del algoritmo(Elaboracion propia)

Con estos resultados se puede concluir que el algoritmo se considera plenamente validado, y

con ello alcanzado el objetivo general del TFM.
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CAPITULO 5. CONCLUSIONES

Si se recuperasen ahora la lista de los objetivos especificos planteados en el epigrafe 1.3. se
podria analizar el grado de logro de estos, segun los resultados finales del trabajo.

El trabajo de revisiéon del marco tedrico realizado en el capitulo 2 ayuda a comprender que,
dentro de los métodos para el desarrollo de algoritmos de reconocimiento de gestos que han
utilizado las investigaciones sobre PbD, el método DTW (Dynamic Time Warping), y sus
versiones mejoradas, de DTW+AP (Affinity Propagation) y DTW+AP+CS (Compressive Sensing),
ofrecen unos buenos resultados cuando lo que se plantea es trabajar con plantillas de gestos.

Y que, en el caso de trabajar con modelos, la metodologia Multilayer Perceptron (MLP) dentro
del grupo de métodos que trabajan con Redes Neuronales Artificiales (ANN Artificial Neuronal
Network) es capaz de desarrollar algoritmos con tasas de reconocimiento aln superiores. Y,
ademads, con mds rapidez y ocupando menos espacio en el dispositivo, al tener una forma de
trabajar que reduce considerablemente el nimero de datos con los que se trabaja.

Los resultados obtenidos por el trabajo de campo realizado en este TFM coinciden en un grado
muy elevado con lo que se habian observado en la bibliografia. Y también, en el estudio
realizado, los resultados obtenidos, tanto de la aplicacidn del algoritmo mejorado DTW+AP+CS
(con una tasa promedio de reconocimiento: 90,6%), como del MLP (con una tasa promedio de
reconocimiento: 97%), se reproduce lo ya observado por trabajos anteriores (Akl y Valaee,
2010; Ducloux et al., 2017).

A partir de ahi, se pueden resaltar las siguientes conclusiones:

1. El estudio realizado para crear y analizar un algoritmo de reconocimiento de gestos a
partir de los datos generados por el acelerémetro de un reloj de pulsera, sobre un
diccionario de 11 gestos y una libreria con una base de datos de 5.500 registros,
obtiene tasas de reconocimiento de niveles semejantes a las obtenidas por trabajo
que han sido publicados en revistas especializadas y en congresos internacionales.
Con lo que el TFM ha sido capaz de implementar con éxito un proceso de trabajo
como el que se marcé como objetivo.

2. Que, al contrastar las metodologias para el desarrollo de algoritmos de
reconocimiento mas utilizadas en la bibliografia especializada, los algoritmos
elaborados con modelos de redes neuronales artificiales (ANN), y en concreto el que
utiliza el sistema Multilayer Perceptron (MLP) es el que obtiene la tasa de
reconocimiento mas alta (97%).

3. Que en el caso de los algoritmos que trabajan con plantillas, el método DTW funciona
bien cuando la persona cuyos gestos han servido para la creacion de la biblioteca de
gestos, y la que luego usaria el algoritmo para hacer programacion de usuario, son la
misma persona (93,15% de tasa de reconocimiento). Y en el caso de usuario
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independiente (personas distintas) el modelo mejorado de DTW+AP+CS también
ofrece unos niveles satisfactorios, ademas de recoger la ventaja de su capacidad de
personalizacién, siendo capaz de modificar la plantilla completa facilmente para cada
usuario que necesite el dispositivo.

4. El algoritmo de reconocimiento construido mediante el método MLP es eficaz para
hacerlo funcionar con un reloj inteligente con acelerémetro, en las primeras fases de
un proceso de PbD encaminado a manejar un sistema robdtico dedicado a tareas de
pick and place.

La validez analizada por este trabajo se ha realizado de manera tedrica a través de la
comparacion de las matrices de confusidén, pero también se ha sometido a validacién de
usuario final con un experimento ad-hoc.

Se considera por ello, que el algoritmo planteado es valido para los propdsitos buscados que se
circunscriben a la elaboracién del algoritmo de reconocimiento, y por tanto el trabajo ha
conseguido, tanto sus objetivos especificos como su objetivo general.

Limitaciones del trabajo y desarrollos futuros

El trabajo presentado, permite otras posibilidades para un desarrollo futuro, como la
contrastacion del algoritmo en un desempefio real construyendo un programa de manejo de
un sistema robodtico concreto (finalizando asi todas las fases de la Programacién por
Demostracion).

El trabajo se ha centrado en validar el software (algoritmo de reconocimiento) instalable en la
interfaz (reloj inteligente). Validado el algoritmo, su programacion se podria trasladar a una
aplicacion descargable, de manera que los usuarios tuviesen instalado el algoritmo en su reloj,
con una descarga sencilla y de bajo coste.

Pero en un proceso de comunicacién entre dispositivos, faltaria por desarrollar el software a
instalar en los sistemas robdticos por parte de las empresas fabricantes de estos. Software
que, tomando como emisor el dispositivo con el algoritmo elaborado en este TFM, lo
interpretase y lo convirtiese en drdenes de movimiento para el programa de manipulacion del
robot.

Hay, por tanto, una segunda fase de trabajo por abordar que consiste en cerrar el proceso de
comunicacion (interfaz — sistema robdtico) que seria objeto de un trabajo posterior.

Esta segunda fase, tendrd una complejidad especial. Y es que el mddulo de programacion que
se hiciese deberia disponer de un lenguaje suficientemente universal para integrarlo en
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cualquier sistema de programacion de cualquier tipo de fabricante de sistemas robdticos. Esta
hipétesis es dificil de creer, por lo que seria mas probable que las empresas de fabricacion
robodtica necesitasen un disefio ad-hoc para la integracidn del sistema que se elaborase.

La diversidad de sistemas de programacion existentes (Offline, simuladores, Middleware,...) e
incluso el hecho de que cada marca desarrolla su propio software, como ABB con RAPID,...
(Valera Fernandez, 2020a; diapositivas tema 4), justifican el anterior razonamiento.

Para que se pueda pasar a esa segunda fase, es muy importante que se haga primero el
algoritmo de reconocimiento y que se demuestre eficaz para utilizarse en procesos de PbD con
un dispositivo como el elegido. Si eso no existe, o no es eficaz, no hay capacidad de llegar a las
empresas de fabricacién de sistemas robdticos y ofrecerles la tecnologia de interpretacion del
algoritmo de reconocimiento para que la instalen en sus equipos.

Por tanto, a falta de desarrollar un nuevo proyecto encargado de elaborar el algoritmo
(médulo de programacion) para que las empresas fabricantes de sistemas robodticos lo
incorporen. Y asi, puedan ofrecérselo a sus potenciales clientes, como una ventaja para que
empiecen a trabajar con sistemas de Programacién por Demostracién (PbD). Los resultados de
este TFM son condicidén necesaria para pasar a ese segundo proyecto.

Respecto a la generacidon de ingresos por parte del algoritmo de reconocimiento, el sistema de
convertir el algoritmo en una app descargable a través de las diferentes plataformas existentes
en el mercado (las mds conocidas y utilizadas son Google Play para dispositivos Android, y
App Store para Apple), se tendrian dos posibilidades: convertirla en una app de pago, en
base a su naturaleza profesional; o convertirla en una app gratuita que se financie por la
publicidad.

Esta segunda opcidn, tiene como inconveniente que por el tipo de servicio que ofrece, los
ingresos por visualizaciones de anuncios publicitarios es casi imposible que compensen la
inversion. Hay que tener en cuenta que sistemas como Google Admob retribuyen 3 euros por
cada 1.000 visualizaciones. Sélo si la estrategia fuese generar los ingresos sélo via el pago de
las empresas de robdtica, para incorporar esta tecnologia, podria tener sentido una app
gratuita, con un propdsito de promocidn de ventas mas que de negocio.

La opcién de app de pago podria ser mas interesante. El precio medio de las apps de pago esta
entre los 5y 10 euros.

Segun el presupuesto elaborado (20.437,16 €), y con una app con un precio de descarga de 10
€, la inversidon para estar amortizada necesitaria con 2.044 descargas. Esto requeriria una
empresa con suficiente estructura comercial, tanto para llegar a las empresas fabricantes de
sistemas robéticos, como para después comercializar la app entre usuarios finales.
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Por todo ello, se ha disefiado el presupuesto con la hipdtesis de que el trabajo se realiza como
encargo de un tercero (empresa) a la que se le factura como servicio técnico de ingenieria por
el trabajo realizado.
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ANEXO |

Agarrar Derecha Frente

https://media.spreadthesign.com https://media.spreadthesign.com https://media.spreadthesign.com
/video/mp4/5/475144.mp4 /video/mp4/5/14985.mp4 /video/mp4/5/301144.mp4

Hacia Abajo Hacia Arriba Hacia Atrds

https://media.spreadthesign.com https://media.spreadthesign.com https://media.spreadthesign.com
/video/mp4/5/152036.mp4 /video/mp4/5/175607.mp4 /video/mp4/5/152037.mp4
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Iniciar lzquierda Liberar

https://media.spreadthesign.com https://media.spreadthesign.com https://media.spreadthesign.com
/video/mp4/5/55547.mp4 /video/mp4/5/272177.mp4 /video/mp4/5/179495.mp4

Seguir Terminar

https://media.spreadthesign.com/video/mp4/5/13  https://media.spreadthesign.com/video/mp4/5/47
1789.mp4 59.mp4
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ANEXO Il
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HACIA ABAJO
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Aunque el proyecto desarrollado tiene unos costes de materias primas y equipamiento muy
bajos, es importante llegar a tener una valoracion precisa del presupuesto econémico que el
trabajo de “disefo y valoracién del software de reconocimiento de gestos, sirviéndose del
acelerémetro de un reloj inteligente” requiere para su elaboracion.

La hipdtesis para el disefio de este presupuesto es que el trabajo se realiza por encargo de una
empresa al ingeniero que ha desarrollado el software, y es la empresa la que lo explotard
comercialmente.

Los dos elementos mas obvios para el calculo del presupuesto son la compra del reloj
inteligente programable de la marca LilyGo®, que incorpora un acelerémetro triaxial BMA423,
y el coste de las horas de trabajo empleadas a lo largo del proceso.

Pero hay otros componentes presupuestarios que se deben incluir si esta tarea, en lugar de un
trabajo dirigido a la elaboracién de un TFM, fuese una tarea contratada por terceros y hubiese
que hacer un calculo del precio del encargo. En ese caso, habria que imputar unos gastos
generales (como estimacion de los costes de consumo eléctrico, conexidn a internet,
amortizacién del equipo informatico, costes sociales del autor,...) que habitualmente se recoge
en un porcentaje sobre precio de ejecucién de un 13% adicional. También se afiade un 6% de
beneficio industrial. Y tras la suma de todo ello, un IVA del 21%.

1. CONTENIDO DEL PRESUPUESTO

A la hora de calcular el presupuesto de ejecucion se van a realizar presupuestos parciales y,
finalmente, un presupuesto final.

En el proceso de trabajo, se distinguen las siguientes actividades: Disefio del diccionario de
gestos y de la libreria; elaboracidn del algoritmo de reconocimiento; y redaccién de la
Memoria del Proyecto.

1. DISENO DEL DICCIONARIO DE GESTOS Y DE LA LIBRERIA DE GESTOS

Se considera incluida en esta fase:

e La compra del dispositivo LilyGo® con acelerémetro triaxial BMA423.

e Coste de compensacidén a las personas que colaboran en la elaboracién de la
libreria, mediante la realizacidn de los gestos que se almacenaran.

e Coste de horas de trabajo de Ingenieria industrial.

2. ELABORACION DEL ALGORITMO DE RECONOCIMIENTO
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En esta fase se incluyen tanto las horas de analisis de la informacidn preliminar (estudio
de documentacidn, trabajos previos, ...), como la del disefio del propio algoritmo.

En el disefo de un presupuesto profesional, el estudio de informacién preliminar no se
deberia presupuestar (pues se considera que el profesional conoce cualquiera de los
elementos de trabajo y, tan sélo si hubiese un coste de acceso a algin documento
necesario del proceso se podria imputar. Como no es el caso, se hardn visibles estas
horas en este presupuesto, pero se facturaran a coste cero.

No asi las horas de programacidn, que si se incluiran. Por tanto, se considera incluida en
esta fase tan sdlo:

e Coste de horas de trabajo de Ingenieria industrial para la elaboracién del
algoritmo de reconocimiento.

3. REDACCION DE LA MEMORIA DEL PROYECTO
La redaccion de la Memoria es una tarea también facturable, pues de su calidad
depende la correcta implementacion y aprovechamiento por parte del cliente del
producto elaborado (software de reconocimiento de gestos).
En este caso, igual que en la actividad anterior, se considera incluido:

e Coste de horas de trabajo de Ingenieria industrial.

DISENO DEL DICCIONARIO DE GESTOS Y DE LA LIBRERIA DE GESTOS

Se entiende que el reloj programado, finalmente si que se entregara al cliente como
parte del trabajo realizado. De no ser asi, no deberia incluirse en los costes a facturar
por su precio total (dado que su uso no se consume con la prestacién del servicio) y
quedaria incluido en el 13% de gastos generales.

Al\:: i Concepto Uds  Precio € Im:)g)rte
01 Compra del dispositivo LilyGo con acelerémetro
triaxial BMA423 ! 36,55 36,55
02 Horas ingenieria 70 41,87 2930,90
03 Horas colaboradores 40 2,3 92,00
COSTES DIRECTOS 3059,45
Costes directos complementarios 1% 30,59
COSTE TOTAL 3090,44

Tabla 1 Costes de disefio del diccionario de gestos y de la libreria de gestos.

El precio por “hora de ingenieria”, ha sido obtenido de la Encuesta de Salarios y
Actividad Profesional de los Colegios Oficiales de Ingenieros Industriales de Alava,
Bizkaia, Gipuzkoa y Navarra® (la mejor disponible a la que se ha podido tener acceso).

° Disponible en http://www.adconsultores.es/wp-content/uploads/Encuesta-salarios-Ingenieros-
Industriales-2018-2019-v0.5.pdf
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Se refiere a precios de 2018 y 2019, y para acceder a los precios vigentes requiere
colegiacion. Como se entiende que en el caso de ser este un proyecto profesional, el
titular estaria colegiado y, por tanto, podria tener acceso a los precios actualizados, se
considera esta tarea como una simulacién de la real.

En el estudio que incluye la encuesta de salarios se establece este importe (65,43
€/hora) para el caso de un ingeniero que trabaja por cuenta propia, y factura por
horas, con tareas propias de una Oficina Técnica. De ahi, se ha detraido el 21% de IVA,
el 6% de beneficio industrial y el 13% de gastos generales, que se imputaran ya al final
del gasto del presupuesto (65,43-21% = 51,69; 51,69 — 19% = 41,87 €/hora).

Por lo que respecta a la compensacién de las personas que colaboran en la elaboracién
de la libreria de gestos, se entiende que su tarea debe ser recompensada. Es cierto que
el importe de compensacidn es dificil de calcular. A nivel cientifico, los experimentos
mas habituales tienen que ver con la toma de medicamentos, en ese caso hay un
Reglamento Europeo (UE 536/2014) que regula ese tema, pero como norma general
no hay retribucién para los participantes en los ensayos clinicos. En el caso de este
estudio, ni siquiera existen los riesgos de un ensayo clinico, pero se entiende que debe
compensarse esa colaboracidn, y para hacer una estimacién se ha utilizado el
Procedimiento de eleccién de Colaboradores Cientifico-Técnicos de la Agencia Estatal
de Investigacion®™. Aunque su perfil, no es exactamente el del caso que se plantea
aqui, puede ser un dato que se podria utilizar por analogia. En dicho procedimiento se
establecen 4 tipos de mdédulo de compensacidn, segun el nivel de dificultad de la
tarea, siendo el Mddulo A el mas bajo. Para ese mddulo se determina una
compensacion de 465 €/mes, con lo que entendiendo una correspondencia entre
retribucién mes y retribucién hora de 180 horas al mes (como jornada ordinaria de un
trabajo por cuenta ajena), el precio por hora seria 465/180 = 2,6 €/hora.

ELABORACION DEL ALGORITMO DE RECONOCIMIENTO

A|\:: gt Concepto Uds  Precio € Im::)€o)rte
02 Horas ingenieria 100 41,87 4187,00
04 Licencias MATLAB 1 1.363 1363,00

COSTES DIRECTOS 5550,00
Costes directos complementarios 1% 55,50
COSTE TOTAL 5605,50

Tabla 2 Costes de elaboracién del algoritmo de reconocimiento.

1% Disponible en: https://www.unav.edu/documents/11314/9085421/2018 Protocolo-eleccion-
colaboradoresCT-AEl.pdf
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En la fase de elaboracién del algoritmo, se contempla también abonar por el uso de
licencias MATLAB

No se incluye ningun otro tipo de licencia, proyecto o legalizaciones, porque no se
considera que existan para este caso.

REDACCION DE LA MEMORIA DEL PROYECTO

Ne
Act Concepto Uds Precio € Importe (€)
02 Horas ingenieria 130 41,87 5443,10
COSTES DIRECTOS 5443,10
Costes directos complementarios 1% 54,43
COSTE TOTAL 5497,53

Tabla 3 Costes de redaccién de la Memoria del proyecto.

2. PRESUPUESTO FINAL

Importe
Concepto €)
COSTE DISENO DEL DICCIONARIO DE GESTOS Y DE LA LIBRERIA DE GESTOS 3090,44
COSTE ELABORACION DEL ALGORITMO DE RECONOCIMIENTO 5605,50
COSTE REDACCION DE LA MEMORIA DEL PROYECTO 5497,53
PRESUPUESTO DE EJECUCION 14193,47
Gastos Generales (13%) 1845,15
Beneficio Industrial (6%) 851,60
PRESUPUESTO ANTES DE IMPUESTOS 16890,22
IVA (21%) 3546,94
PRESUPUESTO FINAL 20437,16

Tabla 4 Presupuesto Final.

El presupuesto final que se pasaria a la cliente por el trabajo profesional de ingenieria
de elaboracién de un algoritmo de reconocimiento de gestos, validado e incorporado
al software de un reloj de pulsera, sera de

VEINTE MIL CUATROCIENTOS TREINTA Y SIETE EUROS CON DIECISEIS CENTIMOS
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