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1. Resumen

En este trabajo se explora el uso de redes neuronales recurrentes para la clasificacion de 10 gestos manuales relevantes en las actividades de la vida diaria de un
sujeto con amputacion de mano, a partir de sefiales de electromiografia de superficie del antebrazo. La metodologia de investigacion consistié en la realizacion de
experimentos in silico sobre la base de datos NinaPro, en particular, los conjuntos DB2 (sujetos intactos) y DB3 (sujetos con amputacion transradial de mano). A partir
de distintas estrategias de entrenamiento se evaluo la capacidad de generalizacion de los modelos entrenados sobre datos de sujetos amputados. Los experimentos
realizados muestran una gran variabilidad de accuracies (entre 11 y 86%), incluso para los modelos entrenados especificamente para cada sujeto amputado. Se
observo ademas que no es trivial realizar transferencia de aprendizaje de sujetos intactos a sujetos con amputacion, ni tampoco entre distintos sujetos con amputacion.

2. Introduccion

La falta de una mano reduce sustancialmente la calidad de vida de una
persona, lo cual no solo la afecta a nivel de las capacidades fisicas, sino
tambien a nivel emocional y social. Una posible solucion a esta condicion es el
uso de protesis bionicas, basadas en distintos tipos de tecnologias. Este
proyecto aborda el problema de clasificacion de gestos manuales a partir de
senales de electromiografia de superficie de antebrazo (sEMG), con el objetivo
a futuro de desarrollar un sistema capaz de controlar una protesis.
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Sistema de adquisicion de seMG [6]. Red neuronal recurrente [2].

3. Metodologia

e Uso de conjunto de datos publico NinaPro [1]. DB2 (sujetos intactos) y DB3
(sujetos con amputacion transradial de mano).

e Seleccion de 10 gestos relevantes para las actividades de la vida diaria de
un sujeto con amputacion de mano (ver figura).
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4. Resultados y Discusion

En las tablas se muestran los resultados para todas las estrategias
mencionadas. Se reportan en formato media (y desviacion estandar) por gesto,
sujeto y particion de datos segun el caso.

Est.

Por gesto

Por particion

1

0.21 (012)

2

0.08 (0.08)

0.08 (0)

3

0.11 (0.07)

0.11 (0.04)

3lr

0.14 (0.11)

0.14 (0.06)

Por gesto

Por sujeto

4n

0.56 (0.13)

0.56 (0.23)

4

0.56 (0.13)

0.56 (0.23)

5n

0.48 (0.11)

0.48 (0.23)

5

0.47 (0.15)

0.47 (0.23)
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Nota: la version “n” refiere a datos normalizados por la maxima desviacion estandar de los canales considerados en
cada secuencia. La version “Ir” refiere a un ajuste a 0.5x la tasa original de aprendizaje (8x10™).
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Mapa de calor de accuracy para Est. 4. Matriz de confusion Est. 4, sujeto 5.

Est. 1, 2 y 3 resultaron en muy bajo accuracy (valores cercanos a chance).
Luego, no es posible generalizar entre sujetos intactos y con amputacion, ni
entre distintos sujetos con amputacion.

Est. 4 y 5 mostraron mejores resultados. Se interpreta entonces necesario
entrenar con datos del mismo sujeto con amputacion sobre el que se va a
predecir. La normalizacion de los datos por secuencia no parece modificar
sustancialmente los resultados.

o Est. 4 fue la que arrojo mejores resultados. Se observd gran variabilidad
en el accuracy segun el sujeto: sujetos 6 y 9 versus sujeto 5.

o Est. 5 mostré un desempeno ligeramente inferior a Est. 4. Luego, partir de

un modelo entrenado sobre sujetos intactos no aporta mejoras (Est. 5).

Los clasificadores se implementaron mediante redes neuronales recurrentes
sobre secuencias temporales de 12 canales simultaneos de seMG [2,5]. Para
entrenarlos, se utilizaron distintas estrategias (o Est.):

e Est. 1: frainen DB2 y test en DB3.
e Est. 2: Est. 1+ fine tuning y test en DB3.

5. Conclusiones

No es posible generalizar el aprendizaje desde sujetos intactos a sujetos con
amputacion, ni entre distintos sujetos con amputacion, lo cual limita

e Est. 3: trainy test en DB3, conformando cada conjunto con distintos sujetos. considerablemente la capacidad de generalizacion de los modelos.

Est. 4: train y test en DB3, empleando datos de un mismo sujeto. La mejor opcion parece ser entrenar los modelos solo con datos del mismo

Est. 5: Est. 1 + fine tuning siguiendo Est. 4. sujeto sobre el que se quiere reconocer gestos.
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