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FFT Transformada Réapida de Fourier
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FPR Tasa de Falsos Positivos
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AUC Area Bajo la Curva

t-SNE Incrustacion Estocastica de Vecinos Distribuida en t



Resumen

El cuerpo humano funciona gracias a una red de senales denominadas senales bio-
eléctricas, las cuales se generan y transmiten continuamente. Estas senales son una
herramienta clave para comprender diversos aspectos del funcionamiento biologico y
fisiologico del cuerpo humano.
Dentro de las senales producidas por el cuerpo humano se encuentran las senales
mioeléctricas, que pueden registrarse mediante electromiografia (EMG). Estas senales
proporcionan informacion sobre la activacion y el comportamiento de los musculos. En
la actualidad, las senales EMG son un importante objeto de estudio en areas como la
rehabilitacion, la medicina del deporte y la neurociencia, entre otras. Sin embargo, su
uso no es una tarea facil, ya que presentan diversos desafios que deben ser superados
para garantizar su correcta interpretacion y aplicacion.
La inteligencia artificial es una herramienta poderosa capaz de superar estas barreras,
permitiendo el desarrollo de modelos que se adapten a la naturaleza dinamica de las
senales EMG. En esta investigacion se propone analizar las probleméticas presentes en
las senales EMG y emplear estrategias para su tratamiento, con el fin de clasificar diez
movimientos de la mano utilizando algoritmos de aprendizaje profundo.

Palabras clave: senales bioeléctricas, sefiales mioeléctricas, EMG, inteligencia artificial,
aprendizaje profundo, clasificacién de movimientos.

Abstract

The human body functions through a network of signals known as bioelectrical
signals, which are continuously generated and transmitted. These signals are a key tool
for understanding various aspects of the body’s biological and physiological functions.
Among the signals produced by the human body are myoelectric signals, which can
be recorded using electromyography (EMG). These signals provide information about
muscle activation and behavior. Currently, EMG signals are an important subject of
study in fields such as rehabilitation, sports medicine, and neuroscience, among others.
However, their use is not an easy task, as they present various challenges that must be
overcome to ensure their proper interpretation and application.
Artificial intelligence is a powerful tool capable of overcoming these barriers, enabling
the development of models that adapt to the dynamic nature of EMG signals. This
research aims to analyze the challenges associated with EMG signals and implement stra-
tegies for their processing to classify ten hand movements using deep learning algorithms.

Keywords: bioelectric signals, myoelectric signals, EMG, artificial intelligence, deep
learning, motion classification.
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1. Introduccidon

Las senales EMG son parte fundamental dentro de los avances tecnolégicos. Estas
senales, que provienen de la actividad eléctrica generada por los musculos cuando se
realiza un movimiento o una accién, han demostrado ser una herramienta invaluable
para una variedad de aplicaciones. Al ser una tecnologia que aprovecha directamente
la informacién del cuerpo humano, se ha integrado en diversos campos de la medicina,
la rehabilitacion y la ingenieria. El procesamiento de las senales mioeléctricas ha dado
paso al control de dispositivos, ofreciendo un movimiento més natural, pues la senal
proviene directamente del usuario. [1]

Apesar de presentar grandes avances tecnoldgicos y un estado del arte amplio, el uso
y aplicacion de las senales EMG sigue presentando un gran desafio. Esto debido a la
naturaleza de la senal, siendo esta no estacionaria, ruidosa y de varianza entre sujetos
por caracteristicas como el tamano y forma de los musculos, la dieta del sujeto, e incluso
la cantidad de grasa presente. [2, 3] Ademés, de la presencia de factores externos que
dificultan el uso de las senales EMG como lo son el ruido ambiental, los artefactos de
movimiento al momento de la obtencion de la senal, entre otros.

El uso de consideraciones basadas en herramientas actuales para la extraccion de
las senales, constituye una mejora significativa pues facilita la interaccién directa del
sensor con el musculo, asi como la atencion a distintos grupos musculares participes en
el movimiento.

Dentro de los sistemas EMG para el reconocimiento de movimientos se considera
el procesamiento de los datos, la segmentacion, la extraccion de caracteristicas y el
uso de las mismas para su clasificacién. [4] Gracias a la presencia de la inteligencia
artificial, estos sistemas pueden resumirse en un enfoque mas eficiente y preciso, donde
los algoritmos de aprendizaje automatico y redes neuronales son capaces de identificar
patrones complejos en los datos, mejorar la clasificacion de movimientos y adaptarse
a la varianza de los sujetos. Esto permite un rendimiento optimizado en aplicaciones
como el control de prétesis, la rehabilitacion y la interaccion humano-maquina.

Siguiendo el enfoque, este trabajo se centra en la implementacion de técnicas de
procesamiento de senales, buscando extraer las caracteristicas relevantes que alimenten
algoritmos de aprendizaje profundo para mejorar la clasificacién de diez movimientos de la
mano utilizando senales obtenidas del brazo derecho de cincuenta usuarios. Considerando
caracteristicas como la diversidad de los usuarios en cuanto a edad y género.

1.1. Justificacion

La amputacién de un miembro irreparablemente danado es una de las operaciones
quirirgicas més antiguas y graves [5], presentes a dia de hoy y afectando a mds de veinte
mil personas al ano en México.[6] Las seflales EMG generadas por la actividad eléctrica
de los musculos al contraerse, ofrecen una fuente valiosa de informaciéon que puede ser
aprovechada para mejorar significativamente la calidad de vida de las personas con

discapacidades fisicas, como amputaciones o lesiones medulares.
1



Una de las tantas problematicas existentes al trabajar con senales EMG, es la varianza
entre sujetos. De acuerdo al estado del arte, existen avances bastante significativos
con respecto al uso de las senales. Es posible entonces, utilizar técnicas actuales que
permiten la optimizaciéon en tiempo y forma de trabajo para controlar las senales
EMG, produciéndose metodologias que sirvan como enfoque al desarrollo de alternativas
viables para el control de prétesis o rehabilitacién en pacientes. Esto promueve el uso de
algoritmos de inteligencia artificial para resolver el conjunto de problemas presentes al
trabajar con seniales EMG y en tltima instancia desarrollar alternativas que impactan
en la calidad de vida del paciente.

1.2. Descripcién del problema

El control mioeléctrico es una de las aplicaciones méas populares y relevantes en el
campo de la biomecanica y la ingenieria biomédica.Utilizando las senales EMG como
factor principal para operar dispositivos externos. Para ello, es necesario obtener un
conjunto de senales que sean aptas para su clasificacién, lo cual implica un proceso
complejo que abarca varias etapas clave. [7] Algoritmos que sean capaces de realizar
una clasificacion exitosa basada en las senales depende de la metodologia aplicada,
combinando técnicas de procesamiento de senales, extraccién de caracteristicas, seg-
mentacién de datos, entre otros. [8] Como bien hemos mencionado, utilizar las seniales
EMG para llegar a un control adecuado es una tarea compleja afectada directamente
por la naturaleza de la senal. Es necesario considerar alternativas mas efectivas, que
optimicen y reduzcan el tiempo de desarrollo. Es por ello que, se propone el uso de
metodologias basadas en algoritmos de aprendizaje profundo para mezclar las técnicas
de procesamiento de senales con algoritmos capaces de extraer caracteristicas y realizar
una clasificaciéon basada en las mismas.

1.3. Hipdtesis

La implementacion de algoritmos de aprendizaje profundo representa una oportuni-
dad significativa para mejorar la precision y eficiencia para la clasificacién de las senales
en movimientos. Bajo este enfoque, la mezcla de metodologias de procesamiento con algo-
ritmos de aprendizaje profundo tienen el potencial de superar los desafios convencionales,
como el ruido, la variabilidad entre individuos y la complejidad dimensional.

1.4. Objetivo general

Realizar el procesamiento de las sefiales para generar la clasificacion de diez movi-
mientos de la mano provenientes de la extremidad superior derecha basadas en senales
EMG utilizando algoritmos de aprendizaje profundo.



1.5.

IT.

IIT.
IV.

1.6.

Objetivos especificos

. Verificar las senales mioeléctricas con respecto a los movimientos para comprender

la naturaleza de los datos que permitiran clasificar el movimiento.

Dividir las senales en porciones temporales que representen diferentes etapas o
caracteristicas de la actividad registrada como preparacion para el analisis.

Procesar los datos para limpiar de ruidos o alteraciones presentes en la senal.

Obtener las caracteristicas de la sefial con respecto al movimiento.

. Implementar algoritmos de aprendizaje profundo teniendo como entrada la senal

EMG procesada para clasificarlas con respecto al movimiento.

Estado del arte

El uso de las senales EMG como solucién para abordar problematicas cotidianas
ha experimentado un notable avance en las tltimas décadas, gracias al desarrollo de
tecnologias emergentes y la implementacion de metodologias basadas en algoritmos
complejos. Estas senales han encontrado aplicaciones en una amplia gama de &reas,
incluyendo la rehabilitacion, la biomecanica, el control de protesis, entre otras. Conso-
lidandose como una herramienta esencial en el ambito de la investigacién y la innovacién
tecnolégica. Se han llevado a cabo trabajos que buscan mejorar la calidad de vida de los
usuarios. Sin embargo, atin existe un amplio margen para optimizar estas tecnologias. A
continuacion se describen algunos trabajos que impulsan el desarrollo de tecnologias
capaces de mejorar los retos presentes al trabajar con senales EMG.



Cuadro 1.1: Trabajos relacionados

Ref. Contribucién Metodologia utilizada Resultados
Too, J. et al. Reconocimiento de Utilizando la base de datos Nina- Accuracy 1:
(2019) [9] patrones sin extrac- pro, las senales se convirtieron en  86.18 %
cién manual de carac- espectrogramas para alimentar dos Accuracy 2:
terfsticas para 17 mo- modelos basados en la arquitectura  88.04 %
vimientos de mano y de Redes Neuronales Convolucio-
muneca. nales (CNN), los cuales realizaron
la clasificacion de 17 movimientos
de mano y muneca.
Huang, D. Reconocimiento de Utilizando el conjunto de datos Ni- Accuracy:
& Chen, B. gestos de la mano me- napro, se utilizaron los datos co- 79.329 %
(2020) [10]  diante la clasificacién rrespondientes a 49 gestos distin-
de 49 gestos. tos para clasificarlos mediante una
combinacién de una red CNN para
la extracciéon de caracteristicas y
una red de Memoria a Largo Corto
Plazo (LSTM) para mantener la
informacién secuencial de los da-
tos.
Bakircioglu, Clasificacién de 6 La clasificacién de datos de 6 movi- Accuracy:
K. & Oz movimientos de la mientos dela mano de 5 sujetos, ob- 95.90 %
kurt, N. mano utilizando una tenidos del UCI Machine Learning
(2020) [11] CNN y Descomposi- Repository, se realizé aplicando di-
cion Modal Empirica versas técnicas de procesamiento,
(EMD). como una ventana deslizante pa-
ra enfocarse en el segmento donde
ocurre la contraccién, una Trans-
formada de Fourier (FT) para re-
ducir el ruido y la extraccién de
caracteristicas mediante una CNN.
Nunez, B. Clasificacién de cua- Basandose en la metodologia de Accuracy:
et al. (2023) tro gestos de la mano un ViT, los autores presentan el 86.78 %

[12]

para controlar una
mano robdtica, utili-
zando un modelo ba-
sado en Visual Trans-
former (ViT) llama-
do Multichannel Bio-
Signal Transformer

(MuCBIiT).

modelo MuCBiT con el objetivo
de realizar el control de una mano
robdtica utilizando un controlador
de servomotores para ejecutar cua-
tro gestos. El conjunto de datos
(adquirido por los propios autores)
es completamente ptublico. Los da-
tos fueron obtenidos de diez parti-
cipantes utilizando un dispositivo
Cyton Board.
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2. Fundamentacion teorica

2.1. Senal bioeléctrica

Al igual que las baterias, el cuerpo humano genera y utiliza diferencias de carga
eléctrica para realizar diversas funciones. En una bateria, las cargas eléctricas se separan
entre los polos, creando un potencial eléctrico. De manera similar, en nuestras células,
la membrana celular actiia como una barrera semipermeable que separa dos entornos
con diferentes concentraciones de iones, formando un gradiente electroquimico. [13, 14]

La membrana celular es una estructura que rodea y delimita todas las células vivas.
Dentro, la membrana separa diferentes concentraciones de iones, entre los que destacan
el Sodio (Na™), el Potasio (K™) y el Cloro (C17). Estos, junto a determinadas protefnas
como la bomba Na™ /K™ dan lugar al denominado gradiente de potencial. [15] El poten-
cial de accién se genera cuando la célula es estimulada. Este proceso se repite de manera
secuencial a lo largo de la membrana celular. Esta propagacién secuencial del potencial
de accién permite la transmision de senales eléctricas a lo largo de las células excitables
neuronas y fibras musculares, facilitando la comunicacion entre diferentes partes del
cuerpo. [16] La repeticién de este proceso se produce de forma répida y coordinada,
permitiendo una transmision eficiente de las senales eléctricas a través de las células
excitables, dando como resultado una senal bioeléctrica.

Considerando la actividad eléctrica del cuerpo como la diferencia de voltaje existente
a través de la membrana celular, esta se divide en tres fases: el potencial en reposo, la
despolarizacion y la repolarizacién. [13, 17, 18]

a) Potencial en reposo: Cuando la neurona se encuentra en su 'posicién inicial’, es

decir, cuando la carga eléctrica es mas negativa en el interior de la membrana y
mas positiva en el exterior, se presenta el potencial en reposo. Este estado se logra
debido a la distribucién desigual de iones a través de la membrana celular.
En el interior de la célula, existen iones negativos (aniones), como proteinas
cargadas negativamente y fosfatos, que no pueden salir de la célula debido a su
tamano o a su naturaleza. En menor concentracién, se encuentran iones de Cl—,
que también ayudan a mantener el equilibrio de cargas.

Por lo tanto, la diferencia de voltaje existente en la membrana no genera impulsos
eléctricos (o potenciales de accién), pero mantiene la célula en un estado preparado
para generarlos cuando sea necesario. Esto se debe a la distribucién desigual de
iones como Na™ y K™, junto con los aniones presentes en el interior.

El potencial en reposo se situa entre -60 mV y -100 mV, dependiendo del tipo de
célula.

La Figura 2.1 describe la distribucion de cargas en el exterior e interior de la célula.
La membrana celular cuenta con varios canales iénicos y la bomba de Nat /K*. Sin

embargo, los dos canales més relevantes son los canales de K™, los cuales permiten,
5



como su nombre lo indica, que los iones de K* salgan de la célula, mateniéndose
asi el potencial negativo en el interior de la célula durante el estado de reposo, y los
canales de Na¥, que permiten la entrada de iones de Na*t, especialmente cuando
la célula se despolariza, es decir, cuando se presenta un cambio en el potencial
eléctrico de la membrana celular, por lo que, durante el reposo, se encuentran
cerrados.

Ambos son de vital importancia para la estabilidad de la polaridad de la membrana.

Extracelular

- + -
- + + + + +
+ + +. . - + +
Membrana ~-70 mV

-4 2 - - -+

= - - Voltimetro
- 3 + -

Intracelular e e Cainal N

e wem Camal K+

Figura 2.1: Diferencia de potencial de las células en el reposo. Adaptado de [15]

b)

Despolarizacion: El proceso de despolarizacion se produce gracias a un cambio
en la permeabilidad de la membrana celular ocasionado por la activacion de canales
ionicos. Todo parte en el momento que se genera un estimulo, esto produce un
cambio en el voltaje de la membrana. Si dicho cambio en el voltaje producido
por el estimulo es lo suficientemente fuerte para alcanzar el umbral de excitacién
(= —55mV), se activan los canales de Na™ (los cuales permiten la entrada masiva
de iones positivos a la célula). Este flujo de iones al interior de la célula reduce
la carga negativa en el interior, asi como también reduce la carga positiva en el
exterior de la célula, desencadendndose la despolarizacion.

Extracelular

-+ +_ ERRRREE -
R s R
e—— T IO
-4t F + -+ <
i JENEN SRR - £ - + T Voltimetro
Intracelular = = Canal Na*

e e Canal K+

Figura 2.2: Intercambio de iones en la fase de despolarizacién. Adaptado de [15]
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La Figura 2.2 describe graficamente el intercambio de cargas presentes en la fase
de despolarizacion.

Cabe aclarar que no existe un movimiento activo de cargas negativas en la fase de
despolarizacién. Sin embargo, al ingresar Na® (el cual contiene carga positiva), al
interior de la célula, esta pierde la predominancia de carga negativa, alcanzandose
cargas con valor positivo. Es importante considerar que los canales de Nat estan
formados por dos puertas. La puerta de activacion y la puerta de inactivacion. La
primera se abre al alcanzar el umbral de activaciéon y permite la entrada de la
carga positiva. La segunda puerta, regula o detiene el flujo de estas cargas después
de la activacién, generalmente, cuando se alcanza el pico del potencial de accién,
que es de aproximadamente 30mV.

Repolarizacién: En esta fase, se presenta la salida de la carga positiva (que
ingresa en la fase de despolarizacién) desde el medio intracelular hacia el medio
extracelular, restableciendo el potencial de membrana hacia valores negativos. Los
iones de K (que ya se encontraban en alta concentracién en el medio intracelular
como producto de la bomba Nat/K™), ahora se dirigen al medio extracelular a
través de los canales de K. Este flujo de iones positivos hacia el exterior compensa
o regula el cambio en la distribucién de cargas causada por la entrada masiva de
iones de Na™ durante la despolarizacién. Como resultado, la célula recupera su
polaridad inicial, es decir, regresa al potencial en reposo.

En la Figura 2.3, se describe graficamente la regulaciéon de iones en la fase de
repolarizacion.

Extracellular

- + -
Ty + + 4 + +
+ + -+ +
Membrane _J':P <0 mv
- + = + K + - - +
i = . - + - + ) Voltmeter
Intracellular = = Na* channel

e F* chanmel

Figura 2.3: Intercambio de iones en la fase de repolarizacién. Adaptado de [15]

Dentro de la fase de repolarizacién puede presentarse posterior a ella una fase
llamada hiperpolarizacién. En la hiperpolarizacion el potencial de la membrana se
vuelve més negativo que el valor presente en reposo. Es decir, en la hiperpolarizacion
puede llegarse a valores aproximados de -90mV. Esto debido a que el canal de K™
puede permanecer abierto mas tiempo del necesario, lo que provoca que el interior
de la célula se vuelva mas negativo.
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La repeticion del proceso que constituye el potencial en reposo, la despolarizacién y
la repolarizacién da lugar al fendmeno potencial de accién, este ocurre de manera rapida
y coordinada en las células excitables, como las neuronas y las fibras musculares. [19]
Permitiéndose la transmision eficiente de senales eléctricas a través de las membranas
celulares, dando lugar a la senal bioeléctrica, la Figura 2.4 muestra como se representa

la gréfica del ciclo de potencial de accion.

=~ 30 mV I Potencial de accion
|
|
N 5]

| S|t

3 g
[ £ 2.
1 Q S

~ 70 mV I Potencial en reposo

|
| Hiperpolarizacion

Figura 2.4: Grafica del ciclo del potencial de accién. Adaptado de [20]

La generacion de senales bioeléctricas en los distintos 6rganos del cuerpo humano sigue
un proceso fundamentalmente similar. Aun asi, debido a las caracteristicas especificas
de cada sistema, se denominan de forma diferente segtin el érgano de interés. En el
contexto de los musculos, el estimulo que genera el potencial de accion da lugar a
una contraccion muscular. Es decir, la contraccion ocurre gracias a miles de fibras
musculares generando potenciales de accién de manera repetitiva y coordinada. Estas
senales eléctricas individuales se suman, dando lugar a lo que conocemos como senal

EMG.

2.2. Senal EMG

Las senales EMG son la actividad eléctrica generada por los musculos estriados,
quienes son los encargados de realizar movimientos corporales como caminar, mover los
brazos o incluso expresar emociones faciales. [21, 22] La actividad eléctrica generada
por la contracién muscular es la encargada de generar el estimulo para el potencial
de accion. Las senales mioeléctricas permiten comprender los movimientos intenciona-
les e incluso aquellos que son autométicos. [23] La técnica utilizada para extraer las
senales directamente del musculo que ejerce el movimiento a analizar se conoce como
Electromiografia, dicha técnica consiste en la colocacion de electrodos o en la insercién
de una aguja en el o los musculos para obtener la senal eléctrica. [24] Dentro de los
musculos estriados, se encuentran las unidades motoras (MU). Las MU son los grupos
funcionales de células que son las principales encargadas de generar la contraccion. Las
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MU se componen de una motoneurona y de las fibras musculares que la motoneurona se
encarga de controlar. [25] El uso de electrodos de superficie o electrodos intramusculares
depende de los objetivos. Sin embargo, se ha demostrado que no se encuentra una
diferencia significativa al utilizar los distintos métodos en las aplicaciones actuales de las
senales EMG, como es el caso de la clasificaciéon de movimientos o de fenémenos donde
se implica el movimiento de un musculo. En la Figura 2.5, se presenta la comparacion de
una senal extraida por: (a) electrodos de superficie, y (b)por electrodos intramusculares.

(a) (b)

Figura 2.5: Comparacién de la sefial EMG mediante dos técnicas: (a) EMG de superficie,
y (b) EMG intramuscular. Adaptado de [26].

En la practica, el uso de miiltiples canales o sensores en el andlisis de senales EMG
es fundamental para obtener una representaciéon mas completa y precisa de la actividad
muscular. Cada canal de registro proporciona informacién de una region especifica
del musculo o grupo muscular, y trabajar con varios canales permite captar mejor la
complejidad de las senales. [27]

2.3. Inteligencia Artificial (IA)

La IA nace de la unién de dos palabras: artificial e inteligencia, donde artificial
significa no real o no natural e inteligencia se interpreta como la capacidad de razonar,
de percibir y aprender. Bajo este contexto, la IA se define como el campo interdiscipli-
nario que abarca diversas areas como la informatica, las matematicas, la ingenieria, la
lingiiistica, la neurociencia, entre otras. con el objetivo de crear maquinas inteligentes
que asemejan al comportamiento humano. [28]

En el ano 1955, John McCarthy invent6 el término TA bajo la logica de si una
computadora puede realizar una tarea, entonces una calculadora automatica puede ser
programada para simular a la maquina, atribuyéndose, como el fundador de la TA. [29]
En las tultimas décadas se han desarrollado avances significativos con respecto a la TA lo
que lleva a la creacion de algoritmos o metodologias capaces de resolver probleméticas
de gran complejidad.

Es importante mencionar las categorias en las que la TA puede ser dividida, en la Figura
2.6 se representa la division de categorias con respecto a los enfoques y técnicas de
aplicacion.



Aprendizaje

profundo

Figura 2.6: Taxonomia de la IA. Adaptado de [30]

2.4. Aprendizaje Maquina (ML)

La metodologia de ML tiene como objetivo permitir que las computadoras aprendan
a partir de datos, sin necesidad de ser programadas explicitamente para realizar tareas
especificas. En lugar de seguir instrucciones programadas directamente, las computado-
ras ajustan modelos a partir de patrones y regularidades en los datos, mejorando su
desempenio a medida que obtienen més informacién. [31]
En consecuencia, el problema central radica en la necesidad de desarrollar soluciones
mas precisas, personalizadas y seguras para la clasificacion y el control de senales EMG,
superando las limitaciones actuales y promoviendo la colaboracién interdisciplinaria
para maximizar su potencial en beneficio de las personas con discapacidades y de la
sociedad en su conjunto.

ML puede ser clasificado en funcién de si la maquina maneja un aprendizaje supervi-
sado o un aprendizaje no supervisado.

2.4.1. Aprendizaje supervisado:

El aprendizaje supervisado es aquel tipo de aprendizaje donde se conoce el valor del
resultado, es decir, con entradas y sus respectivas salidas conocidas. Entre las técnicas
mas comunes se incluyen los arboles de decision, que dividen los datos en subgrupos. Las
maquinas de soporte vectorial, que buscan separar las clases mediante un hiperplano.
La regresion lineal, que predice un valor continuo en funcién de variables independientes.
Entre otros.

Cada una de estas técnicas es adecuada segin el tipo de problema, como clasificacion o
regresion, y la naturaleza de los datos. [32]
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2.4.2. Aprendizaje no supervisado:

En el algoritmo no supervisado se intentan encontrar relaciones o agrupaciones
entre los datos sin tener alguna referencia o respuesta. En este caso, se busca encontrar
patrones o similitudes entre los datos de entrada, el enfoque se basa en agrupaciones
o clustering y reduccién de la dimensionalidad de los datos. Algunos ejemplos son las
agrupaciones k-means y las agrupaciones de maximizacién de expectativas. [33]

2.5. Aprendizaje Profundo (DL)

Tal como lo describe la Figura 2.6, el DL es un subconjunto del ML.

Se trata de una ’cascada’ de multiples capas de procesamiento que se encargan de
extraer y transformar las caracteristicas para alimentar a capas sucesoras, la division
de la cascada se da entre capas de entrada, capas ocultas y capas de salida. Las capas
cercanas a la entrada se encargan de aprender caracteristicas simples, las capas mas
profundas aprenden caracteristicas derivadas de las capas inferiores, las capas profundas
se encargan de las caracteristicas més complejas. [34] El DL es especialmente aplicado
en aquellas tareas donde se tiene una gran cantidad de datos, lo que vuelve ideal la
metodologia jerarquica. [35] Desde el inicio se han presentado varios modelos de DL, a
continuacion se presentan algunos modelos que permiten la clasificacion de senales.

2.5.1. Redes Neuronales (NN):

Las NN se inspiran en la sofisticada funcionalidad de los cientos de miles de neuronas
de los cerebros humanos. Una NN consta de una capa de entrada de neuronas también
conocidas como nodos, consta también de capas ocultas y capas de salida. Cada nodo
0 neurona se conecta una a otra, dicha union recibe el nombre de peso, la estructura
bésica de una NN es descrita en la Figura 2.7. Las NN deben ser entrenadas para que
el objetivo se cumpla lo mas eficiente posible. Para llevar a cabo esa tarea la red debe
recibir datos de entrada, o también conocidos como conjunto de datos de entrenamiento.
Los datos de salida deseados deben ser conocidos, de esta forma, el objetivo de la etapa
de entrenamiento es minimizar el error de los datos, esto se realiza ajustando los pesos
de las conexiones entre neuronas. [36]

2.5.2. Redes Neuronales Recurrentes (RNN):

Las RNN son una arquitectura de red neuronal utilizada principalmente para detectar
patrones en secuencias de datos. Estas redes son especialmente ttiles cuando la entrada
consiste en secuencias, como textos, series de tiempo numéricas, o senales que cambian
con respecto al tiempo. [37]

Las RNN a menudo se comparan con las redes neuronales feedforward como los
Perceptrones Multicapa (MLP). La principal diferencia radica en cémo se transmite la
informacién. Mientras que las redes MLP transmiten la informacién en una direccién,

sin ciclos, las RNN poseen conexiones recurrentes que permiten que la informacion se
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Neuronas

Entradas Salidas

ocultas

Figura 2.7: Representacién grafica de la red neuronal. Adaptado de [36]

recircule”, es decir, la salida de una capa puede volver a ser utilizada como entrada en
pasos posteriores. Esta retroalimentacién permite que las RNN mantengan informacién
sobre entradas previas, lo que les otorga la capacidad de manejar secuencias de datos a

lo largo del tiempo, a diferencia de las redes MLP, que solo procesan la entrada actual.
[38]

: Salida  * Salida 1 Salida 2 Salida ... Salida n
+  Retro Capa E Capa Capa Capa

2 alimenaciéon oculta E oculta | oculta 2 i "l oculta n
E Entrada Entrada 1 Entrada2  Entrada ... Entrada n
i H

Figura 2.8: Representacion grafica de la RNN. Adaptado de [36]

En la Figura 2.8 se detalla la arquitectura de la RNN, la primera capa oculta recibe
una entrada, ya sea un vector de caracteristicas o un vector escalar y esta informacion
es procesada dentro de la capa, generando una representacion intermedia. Como no
presenta datos de tiempo anteriores para generar una retroalimentacion, se retroalimenta
a si misma en el mismo paso de tiempo. Como siguiente paso, la capa oculta genera una
salida, misma que sirve como entrada para la siguiente capa. Este proceso se repite en
cada paso del tiempo, permitiendo asi considerar toda la secuencia de datos. [38] Las
RNN tienen gran relevancia en aplicaciones como el tratamiento de datos secuenciales y
el tratamiento de estructuras de datos como textos, videos y audios. [39]
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2.5.3. Memoria a Largo Corto Plazo (LSTM):

La RNN sirve como arquitectura base para nuevos modelo, pues dentro de su uso,
se presentan problemadticas como el aprendizaje de dependencias a largo plazo. [40, 41]
Las LSTM se presentan como una alternativa a esta problematica, introduciendo un
elemento llamado célula de memoria. Siendo un pequeno sistema auténomo que puede
olvidar, recordar y procesar informacién de forma mas compleja. En la Figura 2.9 se
presenta la comparacién entre la estructura interna de un bloque entre una RNN y una

LSTM.

Salida ... Salida ...
'mnhi — ()
| 0 |[ o |ranh| o
Entrada ... Entrada ...

(a) (b)

Figura 2.9: Diferencias entre la estructura interna de un bloque en las redes: (a) RNN, y
(b) LSTM. Adaptado de [39].

Tal como lo describe la Figura 2.9, la RNN internamente cuenta tnicamente con
la funcién de activacién tangente hiperbélica (tanh), esto para tener un control de la
informacion que se procesa entre bloques, transformando el estado de memoria.

En la red LSTM, se utilizan dos componentes principales; tres puertas (basadas en
funciones sigmoides) que controlan el flujo de informacién y la transformacién del estado
de memoria. La primer puerta (primera funcién sigmoide), llamada puerta de olvido,
regula cuanto del estado de memoria previo debe ser olvidado. La segunda puerta
(segunda funcién sigmoide), llamada puerta de entrada, controla cuanto de la nueva
informacién candidata debe anadirse al estado de memoria. La salida de la puerta de
entrada se multiplica por la informacién candidata generada por la funcion tanh. Esta
multiplicacion regula cuanta de la nueva informacién se almacenard en el estado de
memoria, es con esta operacion que se calcula la cantidad de informacién que se almacena
en la memoria, considerando también la salida de la puerta de olvido, para ajustar con la
informacién previamente olvidada. La tltima puerta (tercera funcién sigmoide), la cual
decide qué cantidad de informacién se utilizara para generar el siguiente estado oculto.
Es decir, la informacién que sera enviada al siguiente bloque de trabajo, considerando el
ajuste mediante operaciones de multiplicacion y la funcion tanh.
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Finalmente, la informacion se envia de dos formas principales, considerando la infor-
macion relevante procesada, permitiendo que el modelo tenga en cuenta el contexto
de los datos hasta ese momento. Y la segunda salida permite recordar la informacion
importante de los pasos anteriores. Siendo entonces una salida para la informacion
procesada y una salida para la memoria de dicha informacién (contexto a largo plazo).
[42, 43|

2.5.4. Redes Neuronales Convolucionales (CNN):

La CNN recibe su nombre gracias a una operacién mateméatica entre matrices llamada
convolucién. Las CNN constan de varias capas: capa de convolucion, capa de pooling
y la capa completamente conectada [40]. La capa de convolucién es utilizada para la
extraccién de caracteristicas, cada entrada de la neurona en la capa de convolucion
esta conectada a un campo receptivo local de la neurona anterior. Esto permite que la
CNN capture patrones locales en los datos de entrada. La capa de pooling se encarga de
realizar un mapeo de caracteristicas aplicando filtros o kernels para detectar aquellas
caracteristicas especificas en los datos previamente procesados. El objetivo de la capa
de pooling es la de reducir la dimensionalidad de los datos conservando la informacion
importante. En la capa completamente conectada se sigue la misma metodologia que
una red neuronal tradicional por lo que cada nodo esta conectado directamente a cada
nodo de la capa anterior y a la siguiente. [37, 39, 43|

8 8 Clase 1
8 8 Clase 2

> 8 8 Clase 3
8 8 Clase 4
O O Clase 5
O] O]

Figura 2.10: Representacion gréfica de la CNN. Adaptado de [43]

En la Figura 2.10 se presenta la estructura basica de una CNN. Las primeras capas
(capas de convolucién) extraen caracteristicas de la imagen para posteriormente tener su
salida como entrada hacia el segundo conjunto de capas (capas de pooling), capas que se
encargara de reducir la dimensionalidad de los datos en su entrada. Para posteriormente
ingresar a las capas completamente conectadas que se encargaran de establecer la relacién
entre datos, encontrando patrones de coincidencia y de esta forma teniendo una salida de
clasificacion. En la salida puede apreciarse que se tienen diversos tipos de clasificaciones
dependiendo del tipo de imagen que se ingrese, en el ejemplo, la salida debe clasificarse
en el grupo de acuerdo a las caracteristicas encontradas en la imagen. [43]
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2.5.5. Transformers

Apesar de haberse presentado una solucién a las problematicas en los datos se-
cuenciales, se continuaban presentando limitaciones con respecto a la captura de las
dependencias a largo plazo y sobre todo en entrenamientos lentos producto de la natu-
raleza de los datos. Es entonces que, en [44] se presenté la metodologia Transformers,
una alternativa para solucionar las problematicas existentes abordando muchas de estas
limitaciones.

Los Transformers no solo eliminaron la dependencia de procesar secuencias de manera
estrictamente ordenada, sino que introdujeron un nuevo paradigma basado en el me-
canismo de atencién, una técnica utilizada para dar pesos a distintas partes de una
secuencia de entrada de modo que se logre una mejor comprensién de su contexto. [45]

De acuerdo a la metodologia, el mecanismo de atenciéon opera con tres valores:
Queries (Q), Keys (K)y Values (V). @, es el dato de interés, es decir, la informacién
con la que queremos buscar relevancia dentro de la metodologia del transformer. K,
es el valor con el que se compara () para encontrar relevancia. Finalmente, V es la
informacion que se pondera segin la semejanza entre () y K, proporcionando el resultado
de la atencién.

Para la conversién del valor de entrada en las tres representaciones distintas se realiza
una multiplicacion de la matriz inicial con pesos de entrenamiento, los cuales, como
hemos visto, se inician de forma aleatoria. Para ello, se utiliza la ecuacién (1).

Q Wa
K| =X |Wgk (1)
1% Wy

Donde X, representa cada matriz de entrada el cual se multiplica por la matriz de
peso correspondiente.
La similitud entre ) y K se calcula mediante la ecuacién (2).

Atencién(Q, K, V') = softmax <QKT) (2)
o Vdy
La ecuacion muestra una divisiéon entre el producto punto de ) y K, escalado por
V/dj, la cual nos permite evitar valores muy grandes en el calculo de la similitud. Pues,
también se aplica una conversion de valores a probabilidades usando la funcién softmax
(lo cual escala el valor entre 0 y 1). Para finalmente, utilizar la ecuacién (3), la cual nos
permite tener la representacién final del mecanismo de atencién.

Atencién x V (3)

Estos tres valores son la fase principal de las cabezas de atencién, ya que es en
base a ellos que el modelo captura diferentes tipos de relaciones o dependencias en la
entrada. La cantidad de cabezas de atencion a asignar depende del diseno del modelo, y
su eleccion influye en la capacidad del modelo para aprender diversas representaciones

de la entrada.
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Figura 2.11: Arquitectura del modelo transformer. Extraido de [46]

La Figura 2.11 representa la arquitectura general del modelo Transformer. Esta se
divide en dos bloques principales: el codificador y el decodificador.
El codificador (primer bloque) recibe una entrada, dicha entrada serdn los datos de
interés. Los datos son convertidos en vectores numéricos llamados embeddings. Pos-
teriormente a la conversién de los datos en embeddings se suma un vector adicional
denominado Positional encoding el cual se encarga de incluir la informacion posicional
referente al orden de los datos de entrada. El resultado de la suma de los vectores
ingresa al Mecanismo de autoatencion multi-cabeza, el cual, como su nombre lo indica,
permite que cada dato preste atencién a los demas datos utilizando varia cabezas para asi
capturar diferentes tipos de relacién. A la salida, se obtiene una suma entre el mecanismo
de autoatencién con la entrada original y se aplica normalizacién. Finalmente, cada uno
de los datos ingresa a una red neuronal ”Feed forward”para dar ajuste final a los datos
procesados.

Por otro lado, el decodificador es la parte encargada de generar la salida utilizando
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la informacién procesada por el codificador. Su funcionamiento se basa en una serie
de pasos que combinan la atencion a los datos de entrada generados por el codificador
con el procesamiento de los embeddings correspondientes a los tokens que ya han sido
generados en la salida esperada. El decodificador recibe como entrada la secuencia
objetivo desplazada. Esto significa que el modelo recibe la misma secuencia que debe
predecir, pero desplazada hacia la derecha. Simultdneamente, se recibe el contexto
generado por el codificador. Estos datos contienen informacion importante sobre las
relaciones y patrones detectados. A lo largo del decodificador, esta informacion se
combina con la secuencia objetivo desplazada. El decodificador también cuenta con
mecanismo de autoatencion y una red feed-forward, ademas de utilizar un mecanismo
de atencion cruzada. Primero, el mecanismo de autoatencion se aplica exclusivamente
a la secuencia objetivo desplazada. permitiendo que cada dato de la secuencia preste
atencién unicamente a los datos previos. Luego, el decodificador aplica el mecanismo de
atencién cruzada, que conecta las representaciones del codificador con las de la secuencia
objetivo. Finalmente, cada token procesado pasa por una red feed-forward, que realiza
una transformacion adicional para ajustar las representaciones convertidas en los pasos
anteriores. Luego de todo el proceso en el decodificador, la salida se procesa mediante
una capa lineal y una funcién softmax, generando las probabilidades de los posibles
datos de salida. [39, 44, 47]

2.5.6. Patch Time Series Transformer (PatchTST):

Recientemente, se ha comenzado a explorar el potencial de los transformers para
trabajar con series de tiempo. Aunque originalmente los transformers fueron disenados
para manejar secuencias de texto, su arquitectura basada en la atencién ha demostrado ser
eficaz también para capturar patrones y dependencias temporales en datos secuenciales.
PatchTST es un modelo descrito en [48] con la innovacién de dividir los datos de entrada
en patches de datos para utilizarlos de forma independiente y alimentar un modelo de
transformer estandar.

El funcionamiento se centra en dos componentes clave: el parchado de las series tem-
porales y la independencia de canales. El proceso principal se centra en el procesamiento
de los datos de entrada (o las series temporales), estas se normalizan y se dividen en
"patches”, lo que permite agrupar pasos de tiempo locales que pueden contener valores
similares. Este proceso no solo reduce la longitud de los datos de entrada (mejorando
asf la eficiencia computacional), sino también permite al modelo mantener una ventana
de retroceso mas larga, esencial para capturar patrones temporales complejos.

Posteriormente se realiza la metodologia de un transformer convencional, aplicando
la transformacién de los datos en embeddings, la decodificacién y demas pasos.

En la Figura 2.12, se presentan las dos versiones de la arquitectura del modelo
PatchTST. Puede apreciarse que se presentan dos alternativas de uso, con diferencia
de que, en el modelo Self-supervised se eliminan aleatoriamente partes de la entrada
y el modelo se entrena para recuperar estos valores faltantes, permitiendo al modelo

aprender representaciones ttiles a partir de datos no etiquetados. [48]
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Figura 2.12: Arquitecturas PatchTST: (a) Supervisado, y (b) Auto-supervisado. Adap-
tado de [48].

Cuando los datos temporales son segmentados y alimentados a un modelo, este se
enfoca en periodos cortos de tiempo, lo que repercute directamente en como aprende. La
segmentaciéon de la secuencia temporal en trozos mas pequenos permite que el modelo
se especialice en identificar patrones y relaciones dentro de esas ventanas de tiempo,
mejorando su capacidad para detectar caracteristicas locales y dindmicas dentro de
la serie temporal. Sin embargo, este enfoque también presenta desafios, ya que puede
dificultar la captura de dependencias a largo plazo que abarcan més alla de los limites
de cada segmento.

Cada uno de los modelos de DL ofrece caracteristicas y ventajas particulares. Sin
embargo, independientemente del tipo de modelo seleccionado, todos comparten la
necesidad de realizar un preprocesamiento de los datos para maximizar el rendimiento
del modelo. Este paso es crucial, ya que los modelos de DL requieren que los datos
sean transformados de manera que puedan ser eficientemente interpretados y utilizados
durante el proceso de entrenamiento. Gracias al preprocesamiento podemos filtrar,
amplificar y segmentar la senal con la finalidad de clasificar las senales de una forma
méas concreta. [49]

2.6. Procesamiento de la senal EMG

La senal EMG se representa como una funcién del tiempo, lo que la hace compleja
de interpretar directamente. Sin embargo, también puede describirse en términos de
amplitud, frecuencia y fase. [50] Para lograr este objetivo, es necesario aplicar técnicas
que reduzcan las dificultades al trabajar con senales EMG, facilitando asi su anélisis y, en

tltima instancia, permitiendo una clasificacién méas precisa. [51] Ademds de la aplicacién
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de técnicas como el filtrado y la eliminacién de senales no deseadas permitiendo asi que
la actividad muscular sea més clara y comprendible. [52]

2.7. Ruido en una senal EMG

Existen diversas fuentes que pueden afectar la calidad de la senal EMG. Entre los
principales contaminantes se encuentran el ruido de linea base, el ruido de interferencia
y los artefactos relacionados con las caracteristicas fisiologicas y anatémicas de cada
usuario. [53]

El ruido de la linea base es aquél presente en el momento en el que el musculo se

encuentra en reposo, es decir, en el momento en el que no se genera ningiin movimiento.
[54] Este tipo de ruido de causado por la combinacion de factores fisiolégicos como la
condicién de la piel, pequenos movimientos involuntarios o la calidad de los electrodos
utilizados. Sin embargo, las interferencias también pueden proceder de otro tipo de
senales fisiologicas como la senal electrocardiografica llegando a afectar en un espectro
de frecuencia de hasta 100 Hz. [55] La diafonfa de otro musculo, afectando directamente
en el origen de la senal, pues cuando se presenta suele confundirse la senal de interés
con la senal proveniente de otro musculo. O el ruido ambiental, proveniente de otros
equipos como cables eléctricos, televisores, etc. [56]
Sin embargo, la fuente de ruido méas problemaética al trabajar con senales EMG es el
ruido de interferencia, también conocido como interferencia de la linea de energia (PLI).
Este tipo de ruido es causado por las la presencia de oscilaciones electromagnéticas
generadas por la red eléctrica, afectando los cables y dispositivos de registro. Dado que
el PLI se origina en la red eléctrica, su frecuencia tipica es de 60 Hz. [57] Otra fuente
importante de ruido a considerar es el movimiento corporal durante el registro, el cual
puede ser involuntario o generado por pequenos movimientos voluntarios durante la
adquisicién de la senal. [58] Generalmente, este tipo de ruido se presenta en frecuencias
cercanas a 50 Hz, aunque su magnitud y caracteristicas dependen del contacto entre el
electrodo o sensor y la piel del usuario. [59]

2.8. Reduccién de ruido en la senal EMG

Cada fuente de ruido posee diferentes caracteristicas. Por lo que, afectan de forma
diferente a la senal EMG. La frecuencia de una senal EMG oscila entre 10 y 500 Hz y
posee una amplitud de entre 0 y 10 mV. [60]

La seleccion de la metodologia a utilizar también depende del tipo de ruido que afecte a
nuestra senal, a continuacion se describen algunas metodologias empleadas para reducir
el ruido presente al trabajar con senales EMG.

2.9. Filtros digitales

Los filtros digitales son especialmente disenados para modificar o mejorar las ca-

racteristicas de una senal mediante operaciones matematicas en el dominio digital. Su
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objetivo principal es permitir el paso de componentes deseados de una senal mientras se
atentan o eliminan otras. [61]
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Figura 2.13: Cuatro filtros digitales méds comunes: (a) Filtro pasa bajas, (b) Filtro pasa
altas, (c) Filtro pasa bandas, y (d) Filtro rechaza banda. Adaptado de [62].

La figura 2.13 describe los cuatro filtros digitales més utilizados en la tarea de
limpieza de senales: (a) filtro de paso bajo, (b) filtro de paso alto, (¢)filtro pasa banda y
(d) filtro rechaza banda. [63]

Para el uso de los filtros, es primordial considerar un umbral denominado como
frecuencia (o frecuencias) de corte, dicho umbral nos permite controlar el paso de las
frecuencias de nuestro interés, por ejemplo, el filtro de paso bajo es utilizado para
atenuar las frecuencias presentes por encima de la frecuencia de corte. Es decir, permite
pasar las frecuencias que se encuentran por debajo de dicha frecuencia de corte, mientras
que atenua o elimina las frecuencias superiores a esta. Este filtro es til en aplicaciones
donde se desea eliminar el ruido de alta frecuencia o suavizar senales, permitiendo solo
el paso de componentes de frecuencia baja.

El filtro de paso alto es similar, con la diferencia de que permite el paso de las frecuencias

que se encuentran por encima de la frecuencia de corte y atenta aquellas inferiores. De

esta forma, permite el paso a componentes de frecuencia alta.

Los filtros pasa banda y rechaza banda son una combinacion de los filtros de paso bajo

y de paso alto, ya que el filtro pasa banda permite el paso de un rango de frecuencias

intermedias, es decir, aquellas que se encuentran entre dos frecuencias de corte, mientras
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que atenta las frecuencias inferiores y superiores a este rango. Por otro lado, el filtro
rechaza banda, elimina un rango especifico de frecuencias, permitiendo el paso de todas

las demas, y es utilizado, por ejemplo, para suprimir interferencias en una frecuencia
determinada. [63, 64]

2.9.1. Transformada de Fourier (FT)

Al trabajar con senales en series de tiempo es complicado comprender las frecuencias
que afecten a la senal. La F'T es una herramienta matematica que permite realizar una
conversion de la sefial en términos de frecuencia. [65]

Para ello, la FT expresa una senal como una suma de ondas sinusoidales, es decir, en
términos de ondas senoidales y cosenoidales. Cada onda con una frecuencia, amplitud
y fase especificas. Posteriormente, se utiliza la F'T inversa para volver al dominio del
tiempo.

La FT tiene distintas versiones, una de ellas es la transformada de Fourier discreta
(DFT), que como su nombre indica, es ttil para sefiales que contienen datos discretos o
muestreados, es decir, senales representadas por un nimero finito de puntos.

Las senales EMG son continuas por naturaleza. Sin embargo, al ser adquiridas y
procesadas, estas senales se convierten en datos muestreados (es decir, discretos) para
su analisis digital o para distintas aplicaciones.

En la ecuacién (4) se expresa matematicamente la DFT y la ecuacion (5) expresa la
DFT inversa.

Xk = aln) - Wl @
X(n) =+ 3 alk) - Wi )

Siendo, Wy = e/ (%) el factor base de la DF'T, es decir, es el elemento que permite
calcular los coeficientes de frecuencia de la sefial. N, es la longitud de [z(n)] (ntimero
total de muestras de la senal). [65]

Existe una version optimizada y computacionalmente eficiente de la DFT llamada
Transformada Rapida de Fourier (FFT). La FFT fue desarrollada para reducir significa-
tivamente el tiempo de calculo necesario para realizar la DFT, especialmente cuando se
trabaja con grandes cantidades de datos. [66] Para ello, la FFT trabaja con una técnica
llamada ”divide y venceras”, que divide la senal en segmentos mas pequenos, calcula la
DFT de los segmentos pequenos para finalmente combinar los resultados, obteniéndose
asi la DFT completa. [67]

2.9.2. Transformada Wavelet (WT)

La WT es un método de descomposicion de senales propuesto como una alternativa
a las limitaciones de la FT. La WT permite analizar una senal tanto en el dominio del
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tiempo como en el dominio de la frecuencia simultdneamente, lo que la hace especialmente
util para las senales no estacionarias. [53]

Al igual que la FT, la metodologia de la WT se divide en dos enfoques principales: la
Transformada Wavelet Continua (CWT) y la Transformada Wavelet Discreta (DWT).
[68]

A diferencia de la FT, que trabaja con ondas sinusoidales, la WT utiliza una funcién

base llamada wavelet madre. Esta funcién base se escala y se traslada la senal EMG
para generar distintas representaciones, lo que permite identificar las partes relevantes
de la senal y separar el ruido de los componentes esenciales.
En este contexto, la CW'T descompone la senal en una familia continua de frecuencias
y posiciones en el tiempo, proporcionando una representacion detallada tanto en el
dominio temporal como frecuencial a diferentes escalas. La senal se analiza en segmentos
locales mediante la wavelet madre, que se traslada utilizando las diferentes escalas.
Por otro lado, la DW'T realiza una descomposicion discreta de la senal utilizando una
discretizacion de las frecuencias y posiciones en el tiempo. Este proceso se lleva a cabo
en niveles, dividiendo la senal en subbandas con diferentes resoluciones en tiempo y
frecuencia. [69]

La seleccion de la wavelet madre depende principalmente de las caracteristicas
especificas de la senal que se desea analizar. La Tabla 2.2 presenta las 324 funciones
wavelet, agrupadas en 15 familias.

La ecuacién (6) describe la ecuacién de la CWT, que describe como se descompone
una senal utilizando la wavelet madre de nuestra eleccién.

Wi - [ " P bas(t)t (6)

La wavelet madre es escalada por el factor a, cuando a > 1, la wavelet madre se estira,
suavizando la senal, permitiendo captar informacién correspondiente a los componentes
de baja frecuencia, los cuales estdn asociados con estructuras més amplias y lentas de
la senal. Por otro lado, cuando a < 1, la wavelet madre se comprime, volviéndose mas
nitida, enfocandose en los componentes de alta frecuencia, que corresponden a detalles
mas pequenos y rapidos de la senal. Este desplazamiento evoluciona a lo largo de la
senal en un factor b, evaluando distintos puntos de la senal en el dominio del tiempo,
analizando cémo las caracteristicas de frecuencia varian en diferentes instantes. [70]
Es en este punto donde se analizan los factores obtenidos mediante la transformada
wavelet, lo que permite detectar cambios bruscos innecesarios en la senal, generalmente
interpretados como ruido. Para reducir este ruido, se aplican filtros de paso bajo o de
paso alto, dependiendo de las caracteristicas de la senal y de los objetivos del analisis.
Posteriormente, la senal es reconstruida a partir de los datos procesados, conservando
Unicamente los componentes relevantes que corresponden a eventos significativos o
”datos ttiles” para el andlisis posterior. Este proceso asegura que la senal final sea mas
limpia y adecuada para su interpretacion.
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Cuadro 2.2: Lista de la 324 wavelets madre ordenadas en 15 familias. Adaptado de [3]

Nombre wavelet Subtipo Wavelet Numero wavelet Figura
Haar db1l 1 U
Daubechies db2-db45 2-45 J\F
Coiflet coifl-coifb 46-50 y
Morlet morl 51 VY
Complex discrete morlet cmor 52-147 VY
Discrete meyer dmey 148 ’\W\A
Meyer meyr 149 ’\ﬂ\ﬂ[v‘
Mexican hat mexh 150 \/\f
Shannon shan 151-200 W
B-Spline fhbsp 201-260 W
Gaussian gaus 261-267 v
Complex gaussian cgaus 268-275 V
Biorthogonal bior 276-290 VY
Inverse biorthogonal rbio 291-305 VY
Symlet sym 306-324 H

2.10. Segmentacion de la senal EMG

La segmentacién de senales es el proceso de dividir una senal en partes mas pequenas,
conocidas como segmentos, con el fin de analizar caracteristicas especificas de la senal
en intervalos de tiempo determinados. Permitiendo estudiar comportamientos locales y
facilitando la identificacién de patrones o eventos particulares dentro de la senal. [71, 72]
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2.10.1. Segmentacion por eventos

La segmentacién por eventos consiste en dividir una senal o un conjunto de datos
en partes o segmentos especificos que corresponden a eventos de interés previamente
definidos. [73] Un evento se define como un fenémeno o caracteristica particular en los
datos que cumple ciertos criterios, como umbrales de amplitud, cambios en la frecuencia,
o la ocurrencia de patrones temporales. En el caso de senales mioeléctricas, estos eventos
suelen corresponder a contracciones musculares o movimientos especificos.

Evento Evento Evento Evento Evento

Amplitud

Tiempo

Figura 2.14: Segmentacién mediante inicio y final de un evento muscular. Adaptado de
[74]

La figura 2.14 presenta la segmentacién por eventos, donde se tiene el conocimiento
del inicio y fin de las contracciones musculares, de esta forma puede despreciarse aquellos
datos que correspondan a tiempos de relajacion muscular o tiempos muertos que no
aportan significancia a la senal.

Esta técnica es especialmente 1til cuando se tiene conocimiento previo sobre el inicio de
la contraccién o el momento exacto en el que se ejecuté un movimiento, de esta forma
nos aseguramos de extraer el evento y evitar datos irrelevantes o innecesarios.

2.10.2. Segmentacion por ventanas deslizantes

En ocasiones, es necesario realizar una segmentacién basada en intervalos cortos de
tiempo. Para ello, se utiliza una técnica conocida como ventaneo. El ventaneo consiste
en dividir la senal en segmentos temporales de duracién fija, denominados ventanas, y
posteriormente aplicarles un filtro para suavizar los bordes de los segmentos y minimizar
los efectos de las discontinuidades, como la ventana de Hamming o Hanning. [75]

Sin embargo, el ventaneo también puede aplicarse sin necesidad de un filtro, limitandose
a la metodologia de segmentacion para realizar el analisis posterior de los datos.

La figura 2.15, describe las dos metodologias para aplicar el ventaneo: ventaneo
adyacente y ventaneo superpuesto. En el ventaneo adyacente, se toma una longitud

predefinida de ventanas, y la siguiente ventana comienza al final de la ventana precedente
24



hasta completar el total de datos de la senal. En el ventaneo superpuesto, se toma una
longitud de ventana predefinida, que se desliza sobre la senal con un paso o incremento
inferior al tamano de la ventana. [76]

v, >
—> >
W. str A4
— str (3_-)

Figura 2.15: Métodos de segmentacién por ventanas: (a) Ventaneo adyacente, y (b)
Ventaneo superpuesto. Adaptado de [76, 77].

Para realizar el ventaneo es necesario considerar un paso, este valor nos permitira
desplazar la ventana a la derecha y asi recorrer la senal completa. La ecuacion (7)
describe el desplazamiento de la ventana a lo largo de la senal. [78]

zt+S)={z{t+9),zt+S+1),...,zt+S+W —-1)} (7)

donde W, representa el tamano de la ventana y Str el paso o desplazamiento que
realizar la ventana a la derecha.
Este tipo de técnicas de ventaneo son ttiles cuando se requiere obtener un andalisis
mas detallado sobre los cambios que ocurren en periodos cortos de tiempo en la senal.
Cada ventana permite aislar un segmento temporal especifico, enfocandose en diferentes
periodos de tiempo. Posteriormente, los puntos dentro de cada ventana pueden ser
analizados de manera individual o comparativa para identificar patrones o caracteristicas
relevantes.

2.11. Extraccion de caracteristicas

Después de haber procesado de la senal EMG, es necesario caracterizarla, pues apesar
de que los datos de interés se encuentran implicitos en la senal, es necesario aplicar
metodologias que permitan el andlisis y extraccién de estos. [79]

La caracterizacion permite extraer informacién relevante, como las propiedades tempora-
les, frecuenciales o estadisticas, que describen de manera mas efectiva el comportamiento
de la senal y facilitan su interpretacion o clasificacién en etapas posteriores.

Dentro de la extraccién de caracteristicas, se incluyen diversas técnicas tanto manuales

como automaticas. Las técnicas manuales implican el uso de métodos tradicionales para
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identificar y extraer caracteristicas relevantes de la senal. Estas caracteristicas suelen
ser seleccionadas basandose en el conocimiento previo de la senal y los patrones que se
desean identificar, como por ejemplo el valor absoluto medio (MAV), error cuadrético
medio (MSR), varianza (VAR), entre otros. Este tipo de andlisis ayudan a proporcionar
una descripcién ttil de la senal. [7]

Sin embargo, existen técnicas automaticas para la extraccién de caracteristicas,
permitiendo extraer caracteristicas sin intervencién manual.
Las metodologias automaticas tienen la capacidad de aprender de los datos de manera
profunda, descubriendo representaciones complejas de la senal EMG que podrian no ser
evidentes mediante métodos tradicionales. [80]

La extraccion de caracteristicas es de suma importancia, ya que constituye la base
para lograr una clasificacién precisa. [81]

2.11.1. Extraccidon de caracteristicas utilizando CNN

La estrutura de una CNN esta disenada especificamente para identificar y analizar
patrones, lo que la convierte en una herramienta ideal para el procesamiento de imagenes.
82
Sin embargo, gracias a su diseno, una CNN también puede aplicarse en diferentes
enfoques, ya que es capaz de procesar datos estructurados en forma de cuadricula, como
los pixeles en imagenes, las cuales son posibles de representar como una matriz de
caracteristicas. Esta matriz actiia como una entrada para la CNN, permitiendo que la
red extraiga patrones espaciales y temporales relevantes para la clasificacién de senales
EMG.

Cuando los datos temporales son segmentados, cada segmento se trata como un conjunto
de datos independiente.

1/1/,0/1/0/|0 413 |4
o|1(0(1|1|0
11011
1(1|0 (111
0(1]0
10(1]|1]0 Mapa de caracteristicas
1401
1/]0(0 (1|0
Kernel
111(0]0(1](1

Datos de entrada

Figura 2.16: Extraccién de caracteristicas in una CNN. Adaptado de [83]

En la figura 2.16, se describe el proceso de caracterizacion de la senal mediante
la aplicaciéon de un filtro o kernel a los datos de entrada. Para realizar la extraccion
de caracteristicas, la CNN realiza una operacion llamada convolucién, la cual realiza
una multiplicacién elemento a elemento entre un filtro (llamado kernel) y una regién
especifica de los datos de entrada, seguida de una suma de los resultados obtenidos, la

ecuacion (8) descibre como se realiza la convolucién.
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S(i,j):ZZI(i+m,j+n)~K(m,n) (8)

La operacion de convolucién permite recorrer la matriz de entrada a través de las filas
y columnas. En cada posicion, se realiza la convolucion entre el kernel y los valores de la
entrada en esa region local, lo que da como resultado un tnico valor que se almacena
en el mapa de caracteristicas. Este proceso se repite mientras el kernel se desliza sobre
toda la matriz de entrada.

A continuacién, se aplica una funcién de activacion, generalmente la unidad lineal
rectificada (ReLLU), que introduce no linealidad en el modelo. Con esto, se asegura que
la red pueda aprender relaciones complejas entre los datos mediante la eliminacion de
los valores negativos que podrian haber sido generados durante la convolucion.

Finalmente, se lleva a cabo una operacién de reduccion de dimensionalidad mediante
la capa de pooling. Este paso disminuye la resolucion espacial del mapa de caracteristicas,
ayudando a reducir el tiempo de calculo y a controlar el overfitting, mientras conserva las
caracteristicas mas importantes de la senal. Este proceso se repite a través de multiples
capas para extraer caracteristicas jerarquicas de mayor nivel.

2.11.2. Extraccion de caracteristicas utilizando Transformers

Previamente se ha descrito la segmentacion de la senal mediante técnicas de ventaneo
deslizante. Estas segmentaciones se trabajan como tokens una vez ingresando a la
metodologia de un transformers. Los tokens son representaciones segmentadas de la
senal completa [44], dichos tokens permiten aprender dependencias dentro de periodos
cortos de tiempo.

1/1(0|1(0]|O0

of1(0(1|1]O0

11110111 .

— Embedding — [0.12,-0.35,-0.18, 0.23, ..., 0.94]
1101|101 L
Vector de caracteristicas

o(1]|o0f0|1]O

1110|011

Datos de entrada

Figura 2.17: Extraccién de caracteristicas en un transformer. Adaptado de [44]

La figura 2.17, describe como los datos procesados referentes a la senal EMG sirven
como entrada para realizar la caracterizaciéon mediante el proceso de embedding del
transformer. La ecuacion (9) describe la generacién del vector de caracteristicas.
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Z; = Weiﬁi + be (9)

Donde cada una de las ventanas es multiplicada por una matriz de pesos, dicha

matriz es la que se ajusta en cada iteracion durante el aprendizaje del modelo. De manera
inicial, estos pesos se inicializan con valores aleatorios. Ademads, es necesario considerar
el positional encoding, el cual no solo permite aprender los datos correspondientes a la
ventana, sino también su posicion en la secuencia. Esto es fundamental para capturar
como evolucionan los datos a lo largo del tiempo.
El positional encoding genera etiquetas tnicas para cada posicién en la secuencia,
utilizando funciones seno y coseno, lo que permite representar de manera diferenciada
cada ventana en la secuencia, asegurando que el modelo pueda distinguir y relacionar
diferentes ventanas en el tiempo. Las ecuaciones (10) y (11) describen el calculo del
positional encoding.

PE(i,2k) = sin (;%) (10)
10000 %mbed

i

PE(i,2k + 1) = cos (—Qk> (11)
10000 embed

Finalmente, utilizando la ecuacién (12), se genera la entrada al modelo transformer,

que utiliza esta informacion para resolver la tarea de clasificacién de manera eficiente.

Zi = Wexi + be + PEl (12)

Asi, el vector de caracteristicas final se obtiene al combinar el input embedding con
el positional encoding, integrando tanto el contenido de la ventana como su posicién en
la secuencia. Esto asegura que la informacién sobre la evolucion de la senal a lo largo
del tiempo esté disponible para el modelo.

2.12. Clasificacion

Un modelo de clasificacién permite identificar patrones en las seniales para interpretar
los datos de entrada. Un clasificador debe tener una capacidad de generalizacion, lo que
le permite realizar predicciones precisas sobre datos no vistos o nuevos. Ademas, debe
ser capaz de trabajar con datos multidimensionales, lo que es esencial para abordar
problemas complejos como el anélisis de senales, y debe ser robusto, es decir, capaz de
mantener su rendimiento incluso en presencia de ruido, datos incompletos o variabilidad
en las caracteristicas de entrada. [7]

Existen diversos tipos de clasificadores basados en IA. Entre ellos, los modelos de DL
se destacan como una herramienta poderosa para realizar la clasificacion de senales de
manera robusta y eficiente, capturando patrones complejos y caracteristicas intrinsecas
de los datos.

La combinacién de modelos para la extraccion de caracteristicas y el reconocimiento
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de patrones suele ser una de las alternativas mas completas en cuanto a clasificadores,
ya que integra la capacidad de extraer caracteristicas de manera automatizada con el
aprendizaje basado en secuencias.

Una estrategia ampliamente utilizada es la combinacién de redes CNN para la ex-
traccion de caracteristicas y LSTM para el aprendizaje de las dependencias temporales
presentes en las caracteristicas extraidas. Por otro lado, los modelos transformer han
surgido como una alternativa prometedora a las redes RNN, ya que son capaces de
manejar de manera mas eficiente las dependencias a largo plazo en datos secuenciales.

Cuando se trabaja con senales EMG, el clasificador debe ser capaz de interpretar
datos nuevos para analizar las secuencias temporales o las caracteristicas extraidas
de las senales, con el objetivo de identificar el tipo de movimiento al que pertenecen.
Esto representa uno de los desafios méas complejos en el diseno y entrenamiento de
clasificadores, debido a la naturaleza ruidosa y variable de las senales EMG.
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3. Metodologia

A continuacién se presenta la metodologia propuesta. Considerando lo aprendido a
lo largo de la investigacién. La figura 3.18, describe el flujo de trabajo aplicado.
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Figura 3.18: Diagrama de flujo de la metodologia.
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Antes de presentar la base de datos utilizada para la realizacion del proyecto, es
necesario considerar los musculos participes en la ejecuciéon de los movimientos. Para
ello, la tabla 3.3 proporciona una descripcién acerca de los musculos involucrados y qué
importancia tienen en el movimiento.

Cuadro 3.3: Descripcién de cada miusculo implicado en los movimientos. [84]

Misculo

Descripcién

Tricep

Extensores

Supinador

Extensores del carpo

Braquioradial

Braquial

Flexores

Pronador

Flexores superficiales

Flexor profundo

Es un musculo grande situado en la parte posterior del brazo. Se compone
de tres cabezas: larga, lateral y medial. La principal funcién del triceps
es la extensién del codo, que permite estirar el brazo.

Son un grupo de musculos situados en la parte posterior del antebrazo.
Su funcién principal es extender las munecas, los dedos y, en algunos
casos, el codo.

Es un mtsculo del antebrazo encargado de realizar el movimiento de
supinacién, es decir, girar la palma de la mano hacia arriba o hacia
delante.

Son un grupo de musculos del antebrazo que se encargan de extender
la muneca, es decir, de moverla hacia atras. El grupo de musculos esta
formado por: Carpi radialis longus, Carpi radialis brevis y Carpi ulnaris.
Es un musculo del antebrazo situado en la parte lateral del antebrazo, y
desempena un papel importante en los movimientos del codo, participa
en la pronacion y supinacién del antebrazo.

Es un misculo del brazo situado en la parte anterior, justo debajo del
biceps. Es uno de los principales flexores del codo y desempena un papel
esencial en los movimientos de flexién de la articulacién del codo.

Son los musculos que permiten la flexién del codo, es decir, el movimiento
que disminuye el angulo entre el brazo y el antebrazo. Siendo un conjunto
de musculos entre el braquial y el carpo radial.

Es un miusculo que interviene en el movimiento de pronacién del antebrazo.
Al girar el antebrazo de modo que la palma de la mano quede orientada
hacia abajo o hacia atrds. Siendo una articulacion entre el pronador
redondo y el pronador cuadrado.

Son un grupo de musculos del brazo y la mano que intervienen en el
movimiento de flexién. Los flexores superficiales son esenciales para
realizar acciones de flexion de la muneca y los dedos.

Son los musculos mas profundos del antebrazo responsables de la flexién
articular. Es crucial para las actividades que requieren una flexién fuerte
y profunda de los dedos.
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3.1. Materiales

Es importante considerar los materiales a utilizar para conseguir nuestro objetivo.
Con respecto al hardware utilizado, se empleo el equipo Dell Inspiron 15 7000 gaming,
el cual cuenta con un procesador Intel(R) Core(TM) i5-7300HQ, con una velocidad de
CPU a 2.50 GHz, con 16 GB de memoria RAM y una tarjeta de video NVIDIA GeForce
GTX 1070. Sin embargo, debido a la alta capacidad computacional requerida para los
entrenamientos, especialmente en modelos robustos como los transformers, se utilizo
también la plataforma en linea Google Colab Pro, que ofrece acceso a diversas GPUs,
especificamente optimizadas para el entrenamiento de modelos de TA, como la NVIDIA
A100 o la Tesla T4.

Con respecto al software, se utilizé el lenguaje de programacién Python, que es compatible
con Google Colab. Ademéds, Google Colab proporciona acceso facil a diversas librerias
de cédigo abierto, como Numpy, Pandas, TensorFlow, entre otras.

3.2. Base de datos

Existen dataset publicos que permiten una clasificacién idonea basada en senales
EMG. Sin embargo, muchos de ellos no contemplan una poblacién amplia, lo que repercu-
te directamente en no tener la suficiente informacién para aprender la variabilidad entre
sujetos. Ademads, una caracteristica compartida en datasets publicos es que contienen
datos listos para la clasificacion, lo que afecta directamente en tener métricas altas sin
necesidad de realizar un procesamiento previo.

Para la clasificacion, se utilizé un dataset privado creado en la Universidad Auténoma

de Querétaro [85]. Los datos fueron obtenidos mediante el brazalete ”Myo armband”,
desarrollado por Thalmic Labs. El Myo armband estd equipado con sensores EMG
que detectan los movimientos musculares, asi como sensores inerciales para capturar
movimientos del brazo. Representa una alternativa eficiente frente a las problematicas
asociadas a los electrodos de superficie tradicionales, ya que elimina completamente la
necesidad de cableado para la extraccién de las senales en los usuarios.
La base de datos fue disenada con el objetivo de proporcionar una muestra represen-
tativa de diversas caracteristicas demograficas para el andlisis de las senales EMG.
La distribucién por género es equilibrada, con una ligera mayoria de mujeres (29) en
comparacién con los hombres (21), lo que permite examinar posibles diferencias de
género en las senales. Ademas, los participantes fueron evaluados en condiciones 6ptimas,
asegurandose de que no presentaran antecedentes de enfermedades neuromusculares,
problemas motrices, ni se encontraran en estado de embarazo o lactancia.

En la tabla 3.4, se describe la posicion de cada electrodo y su relacion con respecto
a la colocacion en el brazo de cada sujeto.
Cada musculo involucrado estd intrinsecamente relacionado con los demas. Sin embargo,
no todos los musculos participan al mismo tiempo en la ejecucion de cada movimiento

individual.
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Cuadro 3.4: Distribucién de los sensores de la Myo armband en cada musculo. Adaptado
de [85]

Myo armband Sensor Muiusculo

0 Tricep

Extensores y Supinador
Extensores y Extensores del carpo
Extensores y Braquioradial
Braquial y Flexores

Flexores y Pronador

Flexores y Flexor superficial
Flexores y Flexor profundo

N O TR W N

En la figura 3.19 se presentan los movimientos realizados por cada participante.
Cada movimiento se repetié por 5 veces en un intervalo de 3 segundos, es decir, por
sujeto se toman 15 segundos de datos. Considerando también los tiempos de relajacion,
siendo estos la pausa entre eventos. Cada movimiento fue realizado manteniendo el codo
pegado al torso y con instrucciones proporcionadas por fisioterapeutas.

e 3.19(a) Posicién inicial: Mano en posicién inicial, con la palma extendida y los
dedos cerrados, sin ejercer demasiada fuerza. Los movimientos posteriores partiran
de esta postura.

e 3.19(b) Pronacién: Brazo cerca del tronco, el codo flexionado a 90° y la mano en
posicion inicial, la palma se gira hacia abajo y vuelve a la posicion inicial.

e 3.19(c) Supinacién: Brazo pegado al tronco, el codo en flexionado a 90° y la mano
en posicion inicial, la palma se gira hacia arriba y vuelve a la posicion inicial.

e 3.19(d) Extensién: Brazo cerca del tronco, el codo flexionado a 90° y la mano en
posicién inicial. La palma se lleva hacia fuera sin mover el codo y se vuelve a la
posicion inicial.

e 3.19(e) Flexién: Brazo pegado al tronco, el codo flexionado a 90° y la mano en
posicion inicial. La palma se lleva hacia dentro sin mover el codo, de cara al cuerpo,
y luego se vuelve a la posicion inicial.

e 3.19(f) Desviacién cubital: Brazo cerca del tronco, el codo flexionado a 90°, la
mano en posicion inicial y el brazo se mueve sin mover el codo, se dobla hacia
abajo y vuelve a la posicién inicial.

e 3.19(g) Desviacién radial: Brazo cerca del tronco, el codo flexionado a 90° y la
mano en posicién inicial, la mano se inclina ligeramente hacia arriba sin mover el
codo y vuelva a la posicién inicial.
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(i) ()

Figura 3.19: Lista de movimientos: (a) Posicién inicial, (b) Pronacién, (¢) Supinacién,
(d) Extensién, (e) Flexién, (f) Desviacién cubital, (g) Desviacién radial, (h) Pinza fina,
(i) Pinza gruesa, (j) Expansién. Adaptado de [85].
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e 3.19(h) Pinza fina: Brazo cerca del tronco, el codo flexionado a 90° y la mano en
posicion inicial. Se tocan las yemas de los dedos pulgar e indice, y vuelve a la
posicion inicial.

e 3.19(i) Pinza gruesa: Brazo pegado al tronco, codo flexionado a 90°, mano en la
posicién inicial, cerrando el puno, dejando el pulgar fuera sobre los otros dedos, y
se vuelve a la posicién inicial.

e 3.19(j) Expansion: Brazo pegado al tronco, codo flexionado a 90°, mano en posicién
inicial, se separan todos los dedos y se vuelve a la posicién inicial.

Para finalmente, en base a la posicion del brazalete con respecto a los musculos
participantes, se presenta la tabla 3.5, que relaciona los sensores participantes en cada
movimiento.

Cuadro 3.5: Sensores involucrados en los movimientos. Adaptado de [87]

Movimiento Sensores involucrados
Posiciéon inicial No involucrados
Pronacién 2,3y6
Supinacién 2y3
Extensién 2,3y4
Flexién 0,6y7
Desviacién cubital 0,1y2
Desviacién radial 3,4y5
Pinza fina 1y2
Pinza gruesa 0,1,5y7
Expansion Oy 3

No todos los sensores son participes en los movimientos generados, sin embargo,
todos fueron considerados al momento de la clasificaciéon para no perder ningiin tipo de
caracteristica que se encuentre implicita en todos los sensores.

Como se describio en secciones anteriores, al momento que la senal es extraida se
presenta el ruido de interferencia, este tipo de ruido siempre se encuentra presente. Por
lo que, para mitigarlo se aplicé un filtro band-reject, especificamente un filto notch, al
momento que los sujetos ejecutaban el movimiento.

Ademas del brazalete Myo armband, se utilizé el software EMGSR, desarrollado
en la Universidad Auténoma de Querétaro. La interfaz ensenia el movimiento a los
participantes y posteriormente realiza la recoleccion de los datos generados por la Myo
armband, aplica el filtrado para eliminar el ruido de interferencia al momento de la
obtencién de la senal y almacenando los datos en un archivo .csv para su posterior uso.
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3.3. Procesamiento de la senal

Generalmente, cuando se trabaja con senales bioeléctricas, el proceso de extraccién
no nos produce una senal completamente ideal para trabajar en metodologias que
involucren la clasificacién de datos.

Es por eso que el procesamiento de la senal es fundamental para extraer informacion
relevante, reducir el ruido y mejorar la interpretacién de los datos. [86]

En las siguientes secciones se describe el procesamiento realizado sobre los datos
para mejorar la calidad de la senal después de haber sido adquirida de los sujetos.

3.4. Eliminacion de ruido

A pesar de aplicar un filtrado durante la extraccion de la senal, este no es capaz de
eliminar completamente los ruidos producidos por movimientos involuntarios, musculos
adyacentes, entre otros. Por ello, es necesario aplicar un filtrado posterior a la adquisicion,
lo que permite trabajar con la mayor cantidad posible de datos significativos de la senal.

Como mencionamos previamente, existen distintas metodologias para la eliminacién
de ruido en senales. Sin embargo, dentro del estado del arte, las WT han destacado
debido a su capacidad para descomponer la senal en diferentes bandas de frecuencia y
tiempo simultaneamente. Esta propiedad es particularmente 1til para la limpieza de
ruido mediante una técnica conocida como wavelet denoising, que utiliza la W'T para
reducir o eliminar el ruido presente en la senal, preservando sus caracteristicas esenciales.

[87]

Es necesario seleccionar la wavelet madre que mas se acople a las caracteristicas de
nuestra senal, pues, de acuerdo a lo visto previamente, la wavelet madre es la encargada
de realizar el procesamiento con respecto a nuestra senal original. Para nuestro interés,
se selecciond la Daubechies 20 (db20), lo que significa que a lo largo de la senial el andlisis
se realizara con respecto a una ventana con 20 puntos de soporte a lo largo de toda la
senal. Ademas, se seleccioné un nivel de descomposicién igual a 5, lo que indica que la
wavelet madre sera analizada en 5 niveles diferentes.

Senial EMG en bruto

Wavelet db20

Figura 3.20: Comparacién entre la wavelet madre db20 y la senal EMG original.

La figura 3.20 muestra la comparacion a realizar entre la wavelet madre y la senal a
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procesar. Para ello, tomando la ventana de puntos, se realiza una descomposicion en dos
coeficientes: coeficiente de aproximacién y coeficiente de detalle. [88] Los cuales serdn
extraidos en el desplazamiento de la wavelet db20 a lo largo de la senal EMG de cada
sujeto.

Los coeficientes de aproximacién corresponden a la parte de la senal que captura la
informacion de baja frecuencia, representando las caracteristicas més suaves de la senal,
para nuestro interés, se traduce a los eventos presentes en la senal. Por otro lado, los
coeficientes de detalle representan las variaciones rapidas o los cambios bruscos, es decir,
la informacién de alta frecuencia, considerandose como el ruido que nos interesa atenuar.
A pesar de que la senal EMG es una senal continua, para la limpieza de ruido en la
senial se hace uso de la DW'T en cada proceso de comparacion.

3 Dl 3
ler nivel
Sefial
origmal
D2
, Al D3
A2
| 5 =
- Filtro pasa altas
Filtro pasa bajas 2do nivel A3
L

3er nivel

Figura 3.21: Descomposicién en niveles mediante DWT. Adaptado de [89]

La figura 3.21 demuestra cémo se realiza la descomposicion de la senial al momento
de realizar el andlisis con la wavelet madre. Se realizé una descomposicién de 3 niveles
de descomposicién. Cada nivel de descomposiciéon aplica los filtros pasa baja y pasa alta
de manera jerarquica, dividiendo la senal en componentes més especificos. En cada nivel
de descomposicién, la senal se separa en un componente de aproximacién (A,) y un
componente de detalle (D,,). Este proceso se repite para las aproximaciones, generando
componentes de mayor nivel, es decir, se realiza una descomposicién sucesiva de los
coeficientes de aproximacion en cada nuevo nivel, mientras que los coeficientes de detalle
se mantienen en su nivel correspondiente.

Cada uno de los niveles contiene informacion diferente sobre la senal, por lo que
de esta forma podemos analizar la senal a diferentes escalas. También es importante
mencionar que, en cada uno de los niveles para la limpieza o atenuacion del ruido
se aplica una umbralizacion buscando que aquellos valores por debajo del umbral se
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atenuan y los que superen el umbral se mantengan. Para nuestro caso de interés se aplico
una umbralizacién suave con valor de 30, buscando que aquellos valores que se buscan
atenuar se suavicen si son menores que el umbral y los que son mayores permanezcan.
Ademas de realizar un ligero ajuste a los datos de nuestro interés.

Posterior a la aplicacién de los filtros en cada nivel, se realiza la reconstruccién de la
senal utilizando la ecuacién (13), que describe el principio de la Transformada Inversa
de Wavelet Discreta (iDWT). Combindndose los coeficientes de aproximacion y detalle
obtenidos en cada nivel, junto con los filtros correspondientes, para recuperar la senal
original procesada.

z(n) = Z Cjkik(n) + Z djxjk(n) (13)

Dentro de la ecuacion se realiza la suma de los valores obtenidos para aproximacién y
detalle. Donde ¢, son los coeficientes de aproximacion, que capturan la informacién de
baja frecuencia de la senal en el nivel de descomposicion j y posicién k, asociados a los
eventos de interés presentes en la sefial, ¢, x(n) es la funcién de escalamiento asociada
a estos coeficientes de aproximacién, utilizada para reconstruir dichas caracteristicas
relevantes. Y los valores obtenidos para los coeficientes de detalle, donde, d;; son los
coeficientes de detalle que contienen la informacién de alta frecuencia de la senal, es decir,
el ruido o variaciones rapidas no deseadas. Finalmente, 1, ;(n) es la funcion wavelet
asociada a los coeficientes de detalle, utilizada para reconstruir estas variaciones rapidas
en la senal. [90]

(a) (b)

Figura 3.22: Comparacién entre las senales del movimiento de flexién: (a) Senal bruta, y
(b) Senal procesada.

La figura 3.22, muestra la comparacién entre una senal del movimiento de flexion
donde (a) muestra la sefial sin procesar, y (b) la senal después del procesamiento apli-
cando la metodologia con wavelet denoising.

El proceso se repitié para los 10 movimientos, donde también se realizé una exploraciéon
detallada de cada una de las senales para comparar el cambio producido con la metodo-
logia wavelet denoising.

Una vez terminada la fase de limpieza de ruido se procedid a realizar la segmentacién
de la senal pues como se mencion6 en secciones anteriores, cada sujeto repitié el
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movimiento cinco veces en diferentes intervalos de tiempo. Por lo que, para un mejor
analisis cada repeticién se utilizé como un segmento independiente.

3.5. Segmentacion

La segmentacion permite enfocar el andlisis en detalles especificos que se presentan
en intervalos de tiempo cortos dentro de la senal, los cuales podrian no ser evidentes al
observar la senal completa.

El primer paso en el proceso de segmentacién consiste en dividir cada registro
utilizando la segmentacién por eventos. Obteniendo pequenos segmentos para analizarlos
de forma independiente y no como un tnico conjunto continuo. Esto es importante
debido a la naturaleza de los datos registrados, que corresponden a senales completas de
16 segundos por sujeto. Durante este tiempo, cada sujeto repite el movimiento siguiendo
tiempos especificos descritos en la Tabla 3.6, donde t; representa el tiempo inicial del
evento, y ¢y el tiempo donde el evento termina.

Cuadro 3.6: Tiempos considerados para cada repeticion del evento

Evento t; iy

1 05 35
2 3.5 6.5
3 6.5 95
4 9.5 125
) 12,5 15.5

Cada evento es segmentado de acuerdo con los tiempos de adquisicion definidos,
considerando un margen de 0.5 segundos entre eventos consecutivos. El margen se
propone para aquellas posibles diferencias en los tiempos de adquisicién, ya que, aunque
los datos se registraron simultdneamente, pueden existir desajustes entre los tiempos de
adquisicion de los datos.

0.5 35 6.5 9.5 12.5 15.5

Figura 3.23: Segmentacién de los eventos basados en el tiempo de recoleccién.

Al hacer la division por eventos, los datos para utilizar en la clasificacion aumentan

pues, apesar de que cada uno de los eventos segmetandos provienen del mismo sujeto y
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Por movimiento
Datos no segmentados Datos segmentados
500 senales 2500 senales

Cuadro 3.7: Total de senales con datos no segmentados y segmentados.

pertenecen al mismo movimiento no son idénticos. La figura 3.23 muestra la segmentacién
realizada para cada senal, almacenando en archivos separados cada evento con su tiempo
correspondiente.

Una vez que los datos son divididos en segmentos con respecto al tiempo de cada
evento. Se presenta una verificacion de datos, para tener la relacién de los datos antes y
después de la segmentacion.

La tabla 3.7, muestra la comparacién de los datos antes y después de la segmentacion
para cada uno de los movimientos.

Cabe aclarar que para cada uno de las senales se consideran 8 canales de lectura,
pues recordando secciones anteriores, la lectura se realizé con la Myo armband, la cual
cuenta con 8 sensores. Sin embargo, para el calculo de las senales consideramos las 8
lecturas como una sola muestra.

El calculo de la cantidad de senales se realizé con las ecuaciones (14) y (15), donde
N, representa el nimero de sujetos, N, el nimero de movimientos y N, representa el
total de eventos presentes en la senal.

S =N, x Ny, (14)

S =Ny, x N, x N, (15)

La segmentacién de los datos es completamente necesaria debido a la naturaleza de
los datos. Sin embargo, esto no garantiza un correcto analisis para la clasificacion. Es
por ello que, se realiza una segmentacion de los eventos aplicando la metodologia de
ventaneo superpuesto. De esta forma no solo aseguramos enfocarnos en periodos cortos
de tiempo en la senal (lo que garantiza tener un control sobre lo que ocurre en distintos
tiempos), si no también en incrementar la cantidad de datos para el entrenamiento.
Ademas de aprender dependencias que no podrian ser analizadas si se ingresan las
seniales como una sola en el modelo. [91]

Para realizar la segmentacion de la senal, es necesario definir de manera precisa tanto
el tamano de ventana como el desplazamiento (paso) con el cual se recorrerd la senal,
para posteriormente calcular el nimero total de ventanas generadas para cada evento.

Se propone un tamano de ventana de 400 muestras con un paso de 10 muestras.
Recordando que para cada evento se considera un margen temporal con el fin de asegurar
que los 3 segundos efectivos del evento sean completamente abarcados en el proceso de
ventaneo. Adicionalmente, se lleva a cabo el andlisis de la senal con el mayor ntimero
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de muestras, ya que es a partir de este segmento donde se establecen los parametros
éptimos para la segmentacion (tamano de ventana y paso), siendo este de 640 muestras.

La ecuacién 16, describe el calculo de las ventanas generadas para cada segmento.
Después del calculo realizamos un incremento con valor de 1 para asegurarnos que la
mayor cantidad de datos sean contemplados en el ventaneo.

(16)

Ventanas — LLongitud de la senal — Longitud de ventanaJ 1

Paso

Utilizando la ecuacién 16 con respecto a la senal con mayor nimero de muestras,
una tamano de ventana de 400 y un paso de 10, obtenemos un total de ventanas igual a
25 para cada segmento. Donde utilizando la ecuacién 15 y multiplicando dicho valor con
el total de ventanas obtenemos un total de 62500 segmentos de senal.

Finalmente, la tabla 3.8, compara el incremento de datos posterior al procesamiento
aplicado.

Por movimiento
Datos no segmentados Datos segmentados Windowed data
500 senales 2500 senales 62500 segmentos

Cuadro 3.8: Total de senales con datos no segmentados, segmentados y con ventaneo.

Cada ventana creada a partir de los segmentos contiene la informacion correspondiente
a los 8 sensores, ya que, como vimos en secciones anteriores, los tiempos correspondientes
a la toma de datos es la misma para cada movimiento y sujeto.

W, { [0, s1, 52, 53, s4, s5, s6, 57]

W,
> W,
‘Wl A
W,
str Wy
sir 3 > Wzs

Figura 3.24: Agrupacién de las muestras tras aplicar el ventaneo en cada segmento.

La figura 3.24, describe los datos pertenecientes a cada ventana. Donde W describe

el namero de ventana y S describe al niimero de sensor. La segmentacion toma 400

datos totales de cada segmento. Sin embargo, se mantiene la 1égica de independencia

entre sensores. Teniendo finalmente datos de tipo (nimero de ventanas, longitud de las
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ventanas, nimero de caracteristicas).

Una vez que los datos han sido segmentados, se logra un aumento en la cantidad de
datos mediante la técnica de ventaneo. Aunque no se estan generando senales nuevas o
artificiales, el proceso de ventaneo permite tratar cada ventana como una unidad de
datos independiente, facilitando su andlisis.

A continuacion se presenta la clasificacion de los movimientos utilizando los datos
previamente procesados y segmentados utilizando diferentes metodologias para analizar
el comportamiento con respecto a distintos enfoques de resolucion.

3.6. Clasificacion

Una vez obtenido el procesamiento necesario para nuestro objetivo, es importante
analizar qué clasificador utilizar. Un clasificador debe ser capaz de identificar patrones
distintivos en los datos obtenidos de las senales EMG y asignar correctamente cada
patron a una clase especifica.

Como se ha discutido en secciones anteriores, cada clasificador tiene caracteristicas
especificas para realizar la extraccién de caracteristicas. En este caso, nuestro objetivo
es realizar la extraccién de caracteristicas de forma automatica. Las CNN son ideales
para este tipo de tareas, ya que su efectividad en la extraccion de caracteristicas ha
sido ampliamente demostrada [92, 93]. Sin embargo, uno de los principales desafios que
enfrentamos es el andlisis de series de tiempo, dado que la senal EMG es no estacionaria,
lo que dificulta su analisis automatico. Este problema puede mitigarse limitando el
andlisis de la senal a ventanas de tiempo fijas, como se ha senalado en secciones previas.
Ademas, existen metodologias avanzadas que son capaces de aprender patrones a lo
largo del tiempo, como las redes LSTM y los modelos basados en transformers, las cuales
ofrecen soluciones prometedoras para este tipo de datos.

En este trabajo, se han utilizado tres clasificadores diferentes: primero, un clasificador
basado en CNN; segundo, una combinaciéon de las caracteristicas que nos ofrece un
extractor de caracteristicas como CNN y un clasificador LSTM, obteniendo un clasifi-
cador CNN-LSTM; y, finalmente, un clasificador basado en transformers denominado
PatchTST. Es importante mencionar también los elementos de configuracién con respec-
to a cada metodologia, pues como se describié previamente, no todos los parametros
o elementos de configuraciéon son los mismos para los clasificadores. A continuaciéon se
describen los hiperparametros de nuestro interés.

e Funcion de activacion: La funcion de activacion permite cuantificar qué tan
cerca de los resultados en base a los errores producidos en el entrenamiento. Su
propésito es introducir no linealidad en el modelo.

e Pesos: Los pesos nos ayudan a determinar la fuerza de las conexiones entre las

neuronas del modelo. Los pesos se actualizan con respecto al entrenamiento.
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Optimizador: El optimizador permite ajustar los pesos de la red neuronal durante
el proceso de entrenamiento para minimizar la funcién de pérdida.

Funcion de pérdida: Es una medida que cuantifica qué tan bien o mal esta
funcionando el modelo en relacién con los resultados esperados. Para ello, se calcula
la diferencia entre las predicciones del modelo y las etiquetas reales. Durante el
entrenamiento, el objetivo es minimizar esta funciéon de pérdida, ajustando los
pesos de la red para mejorar la precision de las predicciones.

Tamano del lote: Considerando cada ventana de la senal. Es el ntmero de
ejemplos que se procesan en cada paso de actualizacién de los pesos durante el
entrenamiento.

Epocas: Una época es un ciclo completo en el que el modelo pasa por todo el
conjunto de datos de entrenamiento una vez. El ntiimero de épocas determina
cuantas veces el modelo ve todos los ejemplos en el entrenamiento.

Early stopping: Es una técnica que permite monitorear el rendimiento del modelo
en el conjunto de validacion durante el entrenamiento en base a los resultados que
se obtienen. Si el rendimiento en validacién deja de mejorar después de un nimero
determinado de épocas, el entrenamiento se detiene, y los pesos del modelo se
restauran a los mejores valores alcanzados.

Unidades densas: Se refiere al nimero de neuronas que se encuentran totalmente
conectadas a todas las neuronas de la capa anterior.

Tasa de aprendizaje: La tasa de aprendizaje determina el tamano de los ajustes
que se hacen a los pesos del modelo en cada iteracién del entrenamiento.

Kernel: Es una pequena matriz de valores que se aplica a los datos de entrada
para realizar la operacién de convolucién.

Tamano del kernel: Este hiperparametro es especifico de una CNN;, el kernel
es el tamano del filtro que se desliza sobre los datos de entrada para extraer
caracteristicas.

Numero de capas: Como su nombre lo indica, se refiere a la cantidad de capas
en una red neuronal, lo que determina su profundidad.

Unidades recurrentes: Las unidades recurrentes son especificas de las RNN o
derivados (en nuestro caso de la red LSTM), y nos permiten que la red mantenga
informacién de pasos anteriores y las use para predecir la salida en pasos futuros.

Tamano del parche: Este hiperparametro es especifico del modelo PatchTST,
nos determina cuantos ”parches.®taran involucrados con respecto a la division de

los datos de entrada, para ser procesados independientemente.
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e Cabezas: Este hiperparametro se aplica al modelo PatchTST, las cabezas”se
refieren a las multiples atenciones paralelas que el modelo realiza. Cada cabeza de
atencién tiene su propio conjunto de parametros y aprende diferentes aspectos de
las relaciones entre las entradas.

Cada hiperparametro es ajustable, y dicho ajuste depende de la respuesta observada
durante el entrenamiento.

Dentro de los entrenamientos se utilizaron diversas combinaciones las cuales fueron
modificadas a lo largo de los resultados. Sin embargo, los mejores resultados fueron
obtenidos mediante los hiperparametros descritos en la tabla 3.9

Funcién de Tamaio Filtros Optimizador Funcién Tamano de Epocas
activacién del kernel de pérdi- lote
da
ReLU/Softmax 3 64 Adam Entropia 32 50
cruzada
categdri-
ca disper-
sa

Cuadro 3.9: Primeros hiperparametros utilizados

Posteriormente se aplico una metodologia basada en la bisqueda de la mejor combi-
nacién de hiperparametros con respecto al resultado en los entrenamientos, para ello se
utilizé una optimizacién con dos técnicas: Grid Search y Gaussian Process.

e Bisqueda en cuadricula (GS): Es una técnica de buisqueda que evalia un
conjunto predefinido de valores para cada hiperparametro. En este enfoque, se
define una "mallacon diferentes combinaciones de hiperparametros y se evalian
todas las combinaciones posibles. [94]

e Proceso Gaussiano (GP): Esta técnica permite la prediccién de combinaciones
que otorgaran el mejor rendimiento en el entrenamiento. A diferencia de la bisqueda
grid search, al utilizar este método no existe la necesidad de evaluar todas las
opciones posibles, ya que se utiliza un proceso iterativo que ajusta la busqueda
en funciéon de los resultados anteriores, enfocandose en areas del espacio de
hiperparametros que tienen més potencial para mejorar el rendimiento del modelo.
[95]

Posteriormente a la busqueda de hiperparametros con GS y GP, se obtuvo que, La
funcion de activacion utilizada para los tres casos es ReLU. Los pesos en todos los
modelos se inicializan aleatoriamente y se ajustan mediante el optimizador AdamW,
conocido por su eficiencia computacional y estabilidad durante el entrenamiento.

La funcion de pérdida utilizada en todos los modelos es categorical cross-entropy, la
cual es ampliamente usada para tareas de clasificacién multiclase. Ademads, se realiz6

a conversion de las etiquetas a formato one-hot encoding, lo que significa que cada
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etiqueta se representa como un vector binario en el que solo una posicién tiene el valor 1
(indicando la clase verdadera), mientras que las demds posiciones tienen el valor 0. La
tabla 3.10, describe la conversion de las etiquetas reales al formato one-hot encoding.

Movimiento Etiqueta real Etiquetas con codificacién one-hot
Desviacion cubital 0 0000000001
Flexién 1 0000000010
Pinza gruesa 2 0000000100
Posicién inicial 3 0000001000
Extension 4 0000010000
Pronacion 5 0000100000
Supinacion 6 0001000000
Pinza fina 7 0010000000
Desviacion radial 8 0100000000
Expansion 9 1000000000

Cuadro 3.10: Comparacién entre etiquetas

El objetivo del entrenamiento es minimizar la pérdida obtenida, mediante el ajuste
de los pesos que inicialmente son aleatorios, para que las probabilidades predichas se
acerquen lo mas posible al vector one-hot de las etiquetas reales.

El tamano del lote varia entre los modelos: 32 para CNN y CNN-LSTM, y 64 para
PatchTST, debido a las diferencias en la arquitectura y la naturaleza de los modelos.
El ntimero de épocas también difiere: 30 para los primeros dos modelos y 150 para
PatchTST, lo que permite una convergencia més robusta en este tltimo. Se implementd
early stopping para evitar sobreajuste, configurado en 5 épocas sin mejora para CNN
y CNN-LSTM, y 10 épocas para PatchTST. Las unidades densas son de 64 y 128
en CNN y CNN-LSTM, este hiperparametro no aplica para PatchTST. La tasa de
aprendizaje inicial es de 0.0001 en todos los casos, seleccionada para asegurar una
convergencia estable. En cuanto al kernel, CNN y CNN-LSTM emplean tamanos de 3x3
y 5x5H, mientras que PatchTST no lo utilizan. Las unidades recurrentes estan presentes
unicamente en CNN-LSTM, con configuraciones de 64 y 128. El modelo PatchTST
introduce hiperparametros especificos, como un tamano de patch de 400 y 4 cabezas de
atencion. Finalmente, todos los modelos manejan 10 clases de salida, una entrada de
dimensién 8 proporcionada por el nimero de sensores utilizados.

También se emplearon técnicas de regularizacion, como el dropout para prevenir el
sobreajuste. El valor de dropout fue ajustado en 0.3.
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4. Resultados y discusion

Para verificar que los resultados sean correctos, se utilizan métricas de evaluacion
del rendimiento. Estas métricas permiten analizar el comportamiento del clasificador
durante el entrenamiento y evaluar la calidad de la clasificacién obtenida. [96]

4.1. Evaluacion de métricas

4.1.1. Matriz de confusién

La matriz de confusién se representa como una tabla que compara las predicciones
del clasificador con los valores reales de las clases, proporcionando un desglose detallado
de los errores y aciertos en la clasificacion. La figura 4.25, muestra la representacién de
una matriz de confusién.

Positivo TP FP
Valores reales

Negativo FN TN

Positivo Negativo

Valores predichos

Figura 4.25: Representacién de una matriz de confusion. [97]

Cuando uno de los datos verdaderos es clasificado de forma correcta se considera un
verdadero positivo (TP), cuando uno de los datos negativos se clasifica correctamente
se considera un verdadero negativo (TN). Por otro lado, cuando un dato verdadero
es clasificado como negativo, se considera un falso negativo (FN) y, cuando un dato
negativo es clasificado como verdadero, se considera un falso positivo (FP). Es en base a
estos valores que se pueden describir las métricas para la evaluacién del clasificador. [98]

4.1.2. Accuracy

Accuracy es una de las métricas mas importantes en la clasificacion, ya que mide la
proporcién de datos clasificados correctamente con respecto al total de datos clasificados.
La ecuacién (17) representa el célculo del accuracy del clasificador.

Accuracy = TP+ TN (17)
Y= TP { TN+ FP+FN




4.1.3. Precision

La precisién indica cuantas de las predicciones positivas hechas por el clasificador
son realmente correctas. Para calcularla, se utilizan todos los datos clasificados como
positivos y se dividen entre el total de predicciones positivas realizadas. La ecuacion
(18) describe el calculo matemético para la precision.

TP
Precision = ——— 18
recisién TP EFP (18)

4.1.4. Recall

La sensibilidad o Recall mide aquellos valores clasificados como positivos dentro
del conjunto de datos. Es decir, calcula cuantos de los casos positivos reales fueron
correctamente identificados como positivos, considerando también aquellos casos positivos
que fueron incorrectamente clasificados como negativos. La ecuacién (19) calcula el
Recall del clasificador.

TP
Recall = m—m (19)

4.1.5. Especificidad

La especificidad evalua la capacidad del clasificador para identificar correctamente las
instancias negativas, es decir, cuantos de los casos negativos reales fueron correctamente
clasificados como negativos, y tiene en cuenta los falsos positivos, es decir, aquellos
casos negativos que fueron incorrectamente clasificados como positivos. La ecuacién (20)
describe los valores a utilizar para generar la métrica.

TN

Especiﬁcidad = m

(20)

4.1.6. F1-Score

El F1 score es una métrica que combina la precision como la sensibilidad en un solo
valor, proporcionando un balance entre estos dos aspectos. Es especialmente 1til cuando
hay un desbalance entre las clases en los datos, ya que tiene en cuenta tanto los falsos
positivos como los falsos negativos. La ecuacién (21) describe cémo calcular el F1-Score.

Precisiéon x Recall
F1-S =2 21
core % Precision + Recall (21)

La ecuacion (22) también describe en términos de las instancias calculadas en el
clasificador el F1-Score.

TP
F1-Score = 2 22
Seore =2 x 2 TP+ FP+FN (22)




4.1.7. Curva ROC y AUC

La curva caracteristica de operacién del receptor (ROC) constituye un método
estadistico para determinar la exactitud de un modelo, ademés de determinar el punto
de corte en el que se alcanza la sensibilidad y especificidad més alta. [99] La curva ROC
se representa en un grafico de dos dimensiones, donde el eje X representa la tasa de
falsos positivos (FPR) y el eje Y la tasa de verdaderos positivos (TPR). Tal como se
representa en la figura 4.26.

FPR

Figura 4.26: Representacion de una curva ROC. Adaptado de [100]

El objetivo de la grafica es representar qué tan efectivo es un clasificador. Cada uno
de los valores son graficados punto a punto hasta conseguir una curva, el objetivo es
conseguir una curva cercana al valor 1. Los valores TPR y FPR son calculados con las
ecuaciones (23) y (24).

P
- 2
EPR FP+TN (23)
TP
=" 24
1PR TP+ FN (24)

El area bajo la curva (AUC), es el valor utilizado para calcular la tendencia que
sigue la curva generada por cada uno de los puntos mediante la ecuacién (25).

AUC = / TPR(FPR)d(FPR) (25)

Un AUC = 1 indica un clasificador perfecto, capaz de distinguir completamente entre
clases positivas y negativas. Un AUC = 0.5 representa un clasificador sin capacidad
discriminativa, equivalente a una clasificacion aleatoria. Un AUC < 0.5 sugiere un
modelo con un desempeno inferior a la aleatoriedad, lo que implica que invirtiendo su
decision se podria obtener una mejor clasificacion.
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4.1.8. Curvas de pérdida

La curva de pérdida es un grafico que muestra como cambia la funcién de pérdida
durante el entrenamiento del clasificador. El objetivo del gréafico es representar qué tan
cerca se encuentra la pérdida del valor cero. A lo largo de las épocas del entrenamiento,
la curva de pérdida evalua la diferencia entre las predicciones del modelo y los valores
reales del conjunto de datos. La figura 4.27, representa la evolucién de la funcién de
pérdida a lo largo de las épocas de entrenamiento.

L=
I
0.8m= |

P 1P °r 1 °»r 1»r 1» 1».1
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Epocas

Figura 4.27: Representacion de una curva de pérdida. Adaptado de [101]

4.1.9. t-SNE

En algunas metodologias, es posible visualizar caracteristicas de alta dimensiona-
lidad en un espacio de menor dimensionalidad aplicando incrustacion estocastica de
vecinos distribuida en t (t-SNE), una técnica que permite comprender la semejanza
entre caracteristicas de cada grupo.

Para su calculo, t-SNE considera la probabilidad de que dos puntos sean vecinos, basando-
se en la proximidad de los puntos en el espacio de alta dimensién. Esta probabilidad se
mide utilizando una distribucién Gaussiana alrededor de cada punto. Asi, los puntos
mas cercanos tienen una probabilidad més alta de ser vecinos, reflejando una relacién
fuerte entre ellos, mientras que los puntos mas distantes tienen una probabilidad baja,
lo que indica una relacion débil. Posteriormente, t-SNE reduce esta informaciéon a un
espacio de baja dimensién, manteniendo las relaciones de proximidad entre los puntos.
[102]

A pesar de que cada clasificador proporciona caracteristicas distintas, t-SNE no suele ser
ideal cuando las caracteristicas extraidas tienen una alta dimensionalidad y estructura
compleja, como en el caso de modelos basados en Transformers, especificamente en
nuestro caso con PatchTST. Esto se debe a que t-SNE tiende a perder informacion
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estructural cuando la dimensionalidad de los datos originales es muy alta, lo que puede
afectar la interpretacion de los resultados en el espacio reducido.

Figura 4.28: Proceso de reduccién de la dimensionalidad mediante t-SNE: (a) Medicién
de las distancias entre el punto de interés y los demés puntos, (b) Muestreo de las
distancias en una distribucién gaussiana, (c¢) Cdlculo de la puntuacién de similitud entre
los puntos. Adaptado de [102].

La figura 4.28 ilustra cémo los puntos se agrupan en el espacio, donde los puntos

mas cercanos en el espacio original tienden a mantenerse cercanos en la representacion
de baja dimensién, lo que facilita la interpretacion de las relaciones y agrupaciones en
los datos.
En la figura 4.28(a), se calcula la distancia euclidiana entre los puntos en el espacio de
alta dimension. Posteriormente, estas distancias se utilizan para definir una distribucién
de probabilidades basada en una distribuciéon Gaussiana, como se muestra en la figura
4.28(b). Finalmente, en la figura 4.28(c), se calculan las probabilidades de semejanza
con respecto a un punto de interés. El valor maximo de la distribucién corresponde al
propio punto (probabilidad = 1). Los puntos més cercanos al centro de esta distribucién
tienen una mayor probabilidad de ser considerados vecinos del punto de interés. El
objetivo es que las similitudes en el espacio original se conserven en el espacio reducido,
permitiendo identificar agrupaciones o estructuras en los datos.
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4.1.10. P-valor

El P-valor es una metodologia estadistica que permite evaluar una hipotesis a través

de una probabilidad. Es decir, permite determinar si la diferencia observada entre dos
grupos es estadisticamente significativa o si podria haber ocurrido por azar.
Para ello, se utilizan dos casos o hipétesis: hipotesis nula (Hp), la cual nos determina
que no hay una diferencia real entre las dos observaciones e hipdtesis alternativa (Hj),
la cual nos determina que si hay una diferencia real entre las dos observaciones. Esto
basado en un umbral de 0.05, es decir, si el p-valor obtenido para el analisis de las
dos muestras es menor o igual a 0.5, se considera que hay suficiente evidencia para
rechazar Hy en favor de H;. Por otro lado, si el p-valor es mayor a 0.05, no se rechaza
la hipdtesis nula, lo que implica que no hay suficiente evidencia para afirmar que exista
una diferencia real entre las observaciones. [103, 104]

Es importante destacar que las hipotesis Hy v H; se definen en funcién de la pro-
blematica o el contexto del estudio en el que se esté trabajando. Sin embargo, la
metodologia para calcular el p-valor es la misma en todos los casos.

La eleccion de la prueba estadistica a utilizar depende del tipo de estudio que se esté
realizando.

Cada prueba estadistica se aplica de manera diferente, lo que implica que los valores
a calcular varian segiin la prueba utilizada. En nuestro caso de estudio, se emple6 la
prueba t-Student, pues nuestro objetivo es analizar las diferencias obtenidas entre dos
muestras. [105]

Para ello, en cada par de observaciones se calculan las diferencias mediante la ecuacion

(26)

d; = X1 — X (26)

Donde Xi; es el valor de la primera muestra en la agrupacion i, y Xo; es el valor de
la segunda muestra en la agrupacién i.
Posteriormente se calcula la media obtenida para el total de las diferencias, de esta forma
se obtiene el valor promedio entre las dos muestras. Para ello, se utiliza la ecuacién (27)

-1
d=— d; 27
3 @)
Una vez obtenida la media de las diferencias, se procede a calcular la desviacion
estandar de las diferencias utilizando la ecuacién (28). De esta forma se analiza la
dispersién de las diferencias con respecto a la media, ademéas de ser necesaria para el
calculo de la prueba t-Student.

se= | —— S (- d)? (28)



Finalmente, es posible calcular el valor de la estadistica t-Student con los valores
obtenidos anteriormente (d y sq4) y la ecuacién (29)

(29)

Sl

Bajo este enfoque, entonces, la prueba t-Student nos permite comparar las métrics
de rendimiento, dado que los modelos fueron entrenados y evaluados bajo condiciones
similares.

4.2. Resultados

Las métricas nos permiten analizar y comprender el comportamiento de un clasificador.
Sin embargo, también constituyen el punto de partida para evaluar si nuestros datos se
encuentran en un estado éptimo para aplicarles una clasificacion.

Como se describié en secciones anteriores, cada clasificador posee caracteristicas e
hiperparametros distintos. Sin embargo, es posible aplicar las métricas de evaluacion
para obtener un andlisis méas efectivo con respecto a los resultados. A continuacién se
describen las métricas obtenidas para cada caso.

Es importante de primera instancia analizar el rendimiento obtenido en el entrena-
miento del modelo, pues apesar de concluir efectivamente y obtener las demdas métricas
es necesario visualizar la evolucion de nuestro algoritmo a lo largo de las épocas.
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Figura 4.29: Curvas de rendimiento del clasificador CNN.

o2



—e— Train
—e— Validation

Loss

18

15

12

0.9

0.6

0.3

—e— Train
—e— Validation

15
Epochs

20 25

0.0

15
Epochs

20 25

Figura 4.30: Curvas de rendimiento del clasificador CNN-LSTM.
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Figura 4.31: Curvas de rendimiento del clasificador PatchTST.

Se presentan dos graficos de acuerdo a las figuras 4.29, 4.30 y 4.31, el primer gréfico
describe la evolucién del accuracy obtenido a lo largo de las épocas y el segundo grafico
describe la curva de pérdida de nuestro mejor resultado obtenido de todos los entrena-
mientos realizados para cada clasificador. En los graficos, se aprecia la evolucion a lo
largo de las épocas en el conjunto de entrenamiento y validacion. Para los dos primeros
casos, es notable como apesar de tener una curva muy cercana en ambos conjuntos.
por otro lado, para el tercer caso, la curva de accuracy tiende a ir muy similar en
ambos conjuntos, esto principalmente por la cantidad de épocas de entrenamiento que se
utilizan en para el clasificador PatchTST. Sin embargo, es evidente el ajuste en los 3 casos.

También se analiza la matriz de confusion, ya que, ademas de obtener una vision
general de cémo se comporta el modelo con cada clase, también es el punto de partida

para calcular nuestras métricas.
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Figura 4.32: Matriz de confusion del modelo CNN
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Figura 4.33: Matriz de confusién del modelo CNN-LSTM
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Figura 4.34: Matriz de confusion del modelo PatchTST
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La Figura 4.32 presenta los resultados de clasificacién para las 10 clases utilizando
un modelo basado en CNN. De manera andloga, la Figura 4.33 muestra los resultados
obtenidos mediante CNN-LSTM, mientras que la Figura 4.34 corresponde al clasificador
PatchTST.

Ademas del analisis cuantitativo de las predicciones, la representacién grafica de los
resultados permite identificar patrones en el desempeno de cada modelo a través de la
intensidad del color en las celdas de la matriz de confusién.

Si bien cada clasificador presenta diferencias en su desempeno, se observa una dificultad
recurrente en la clasificacién de la clase 4 (etiquetada como 3), lo que sugiere una alta
complejidad en las caracteristicas asociadas a esta categoria. Asimismo, se evidencia un
patrén de falsos positivos (FP) con las clases 7, 8 y 9, indicando posibles similitudes en
la distribucién de sus caracteristicas. En particular, el modelo basado en CNN presenta
la mayor tasa de falsos positivos, lo que sugiere una menor capacidad de discriminacién
en comparacion con lo otros dos clasificadores.

Una de las dificultades al utilizar la matriz de confusién como métrica de andlisis es
que no es muy viable para el analisis de inferencia del clasificador. Por ende se presentan
un analisis cuantitativo basado en las métricas accuracy, precision, recall y fl-score.

El accuracy, basado en el estado del arte, es la principal métrica de analisis para los
clasificadores. La tabla 4.11 representa los tres clasificadores y el accuracy obtenido en
el mejor entrenamiento de cada modelo.

CNN CNN-LSTM PatchTST
Accuracy 91.06 % 97.04 % 96.06 %

Cuadro 4.11: Comparacién del accuracy obtenido para cada modelo.

Cada clasificador nos otorgé métricas superiores al 90 %, lo que es buen indicador
si se trata de un clasificador. La tabla nos muestra también la predominancia del
clasificador basado en CNN-LSTM, pues al combinar una arquitectura basada en las
redes convolucionales como extractor de caracteristicas y un modelo basado en las
redes recurrentes, es posible aprender e interpretar mejor las caracteristicas de cada
muestra. Por otro lado, el clasificador basado en transformers también resulto eficiente
para la tarea de clasificacion. Sin embargo, es importante considerar que este tipo
de arquitectura requiere de una gran cantidad de datos para alcanzar resultados mas
completos.

Como complemento al accuracy se presentan las tablas 4.12; 4.13 y 4.14 otras métri-
cas para el analisis de cada clasificador.

Tal como el caso de las matrices de confusion, cada clasificador nos proporcioné
resultados diferentes. Sin embargo, notamos una ligera inclinacion al clasificador CNN-
LSTM con respecto al clasificador PatchTST y el clasificador CNN. Y de igual forma,
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CNN

Movimiento Precision Recall F1l-score

0 91.74 % 96.52%  94.07%
97.99% 97.24%  97.61%
96.30 % 96.89%  96.59 %
80.72% 92.27%  86.11%
98.15 % 97.82%  97.99%
93.37% 86.98%  90.06 %
84.34 % 82.51% 83.41%
82.91% 77.97%  80.36 %
92.43 % 88.85%  90.61%
93.37% 93.80%  93.58%

OO0 U = | W[N]+~

Cuadro 4.12: Métricas de rendimiento para el modelo CNN.

CNN-LSTM
Movimiento Precision Recall F1l-score

0 96.26 %  98.61%  97.42%
1 99.23%  99.08%  99.16 %
2 1% 97.67%  98.82%
3 89.23%  96.71%  92.82%
4 99.33%  99.66%  99.50 %
) 97.30%  96.33%  96.81%
6 95.95%  95.36%  95.65%
7 96.51%  93.25%  94.85%
8 98.26%  96.44%  97.34%
9 98.62%  9743%  98.02%

Cuadro 4.13: Métricas de rendimiento para el modelo CNN-LSTM.

PatchTST
Movimiento Precision Recall F1l-score

0 99.51%  9745%  98.47%
1 1% 98.55%  99.27%
2 99.68%  98.24%  98.95%
3 84.91%  99.27%  86.72%
4 1% 97.96%  98.97%
S 99.36%  95.13%  97.20%
6 97.51%  92.60%  94.99%
7 95.98%  88.55%  92.11%
8 98.60%  97.09%  97.84%
9 99.84%  96.30%  98.04%

Cuadro 4.14: Métricas de rendimiento para el modelo PatchTST.
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notamos un desempeno menos eficiente en la clase 4.

En las figuras 4.35, 4.36 y 4.37 se representa visualmente cémo se distribuyen las 4
métricas previamente descritas, donde la barra de color azul describe el accuracy, la
verde describe la precision, la amarilla el recall y la roja el fl-score.
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Figura 4.35: Grafico de barras de las métricas de rendimiento del modelo CNN.

Figura 4.36:
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Grafico de barras de las métricas de rendimiento del modelo CNN-LSTM.
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Figura 4.37: Grafico de barras de las métricas de rendimiento del modelo PatchTST.

Las graficas de barra nos presentan una representacién mas efectiva sobre el compor-
tamiento de cada clasificador. Es evidente un rendimiento no tan efectivo en la clase 4,
siendo esta la clase que nos disminuye las métricas de rendimiento, pues al analizar las
demaés clases, la clasificacién se presenté de forma eficiente, sobre todo en el clasificador
basado en CNN-LSTM.

Como parte del analisis de la exactitud de los clasificadores se presentan las gréficas
4.38, 4.39 y 4.40, las cuales nos describen la curva ROC de cada modelo, donde cada
color describe una clase.

TPR

FPR

Figura 4.38: Curva ROC del modelo CNN.
58



1.0 - - 7
Cd
-
-
-
L
-
’I
e
0.8 i
-
-
-
P
,l
rd
-
’
’I
0.6 1 -
L
.
s L
o -
|_ td
-
-
0.4 1 pis
. -
-
-
’
4
-
-
-
rd
’/
02 s
-
"
”
,
-
’I
,
L
-
-
00
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Figura 4.39: Curva ROC del modelo CNN-LSTM.
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Figura 4.40: Curva ROC del modelo PatchTST.

Estos graficos nos demuestran la efectividad del modelo CNN-LSTM para la clasifi-
cacion de los movimientos, al igual que el modelo PatchTST que apesar de no tener una
cantidad ideal de datos para el entrenamiento, nos otorgd resultados significativos.
Para un andlisis mas detallado, las tablas 4.15, 4.16 y 4.17 presentan los valores de AUC
de cada clase para cada modelo
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CNN
Movimiento Color Valor AUC

0 Azul 0.82
1 Rojo 0.94
2 Verde 0.93
3 Morado 0.91
4 Amarillo 0.932
5 Café 0.81
6 Roesa 0.79
7 Gris 0.797
8 Celeste 0.926
9 Lila 0.83
Media 0.8685

Cuadro 4.15: Valores AUC para el clasificador CNN.

CNN-LSTM
Movimiento Color Valor AUC

0 Azul 0.97
1 Rojo 0.98
2 Verde 0.98
3 Morado 0.984
4 Amarillo 0.982
5 Café 0.97
6 Rosa 0.99
7 Gris 0.987
8 Sky blue 0.99
9 Lila 0.98

Media 0.9813

Cuadro 4.16: Valores AUC para el clasificador CNN-LSTM.

PatchTST classifier
Movimiento Color Valor AUC

0 Azul 0.95
1 Rojo 0.97
2 Verde 0.98
3 Morado 0.95
4 Amarillo 0.98
5 Café 0.95
6 Rosa 0.93
7 Gris 0.94
8 Celeste 0.96
9 Lila 0.94
Media 0.9519

Cuadro 4.17: Valores AUC para el clasificador PatchTST.

De acuerdo a las tablas, se presenta una similitud entre los resultados obtenidos para
el clasificador CNN y el clasificador PatchTST. Donde también se visualiza que el clasifi-
cador CNN presenta determinadas dificultados al identificar los patrones de las muestras.

También, se presenta la visualizacién t-SNE para los modelos CNN y CNN-LSTM.
Donde es posible identificar las agrupaciones generadas para cada clase. Sin embargo,
su aplicacion en modelos basados en Transformers, en nuestro caso, PatchTST, presenta

limitaciones significativas debido a la naturaleza de las representaciones generadas por
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el clasificador.
Las figuras 4.41 y 4.42 representan el t-SNE de CNN y CNN-LSTM respectivamente.
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Figura 4.42: t-SNE para el modelo CNN-LSTM.

En la agrupacién por t-SNE es posible identificar las caracteristicas para cada clase
de forma aislada una de la otra. A pesar de que el modelo CNN presenta un aislamiento
bueno, no es del todo efectivo. Por otro lado, el modelo CNN-LSTM nos presenta un
aislamiento de clases mas completo. Sin embargo, con cierto margen de mejora.
Ademas, se presenta la tabla 4.18, que compara los resultados obtenidos con respecto
a los trabajos presentados en el estado del arte, obteniendo mejora en los 3 modelos
presentados.

Too, J. et al. [9] Huang, D. & Chen, Bakircioglu, K. & Ntnez, B. et Este trabajo
B. [10] Ozkurt, N. [11] al. [12]
86.18 % 79.33% 95.90 % 86.78 % 91.06 %
88.04 % 97.04%
96.06 %

Cuadro 4.18: Comparacion de los accuracy obtenidos en el estado del arte y este trabajo.

Para finalizar el analisis de los resultados se aplica la metodologia para el calculo del
P-valor.
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En nuestro caso de interés, se plantearon las siguientes hipotesis:

e Hy = No hay diferencia significativa en el rendimiento entre los tres clasificadores.

e H; = Al menos uno de los modelos tiene un rendimiento significativamente diferente
de los otros.

Bajo este enfoque, se busca comprobar si el rendimiento del clasificador CNN-LSTM
es significativamente diferente al rendimiento de los otros clasificadores. Es decir, de
manera estadistica, se evalia si el clasificador CNN-LSTM muestra un rendimiento
superior a lo que se esperarfa en un escenario aleatorio.

Utilizando las ecuaciones (26), (27), (28) y (29), se calculé el valor del P-valor
utilizando los valores de las tablas 4.15, 4.16 y 4.17. Donde, si el valor del P-valor
obtenido es menor que el umbral de 0.05, se rechaza Hy y se concluye que al menos uno
de los clasificadores tiene un rendimiento significativamente diferente en comparacion
con los otros.

A continuacién se presenta la tabla 4.19 con los resultados obtenidos:

t-Student P-valor
CNN vs CNN-LSTM -5.6689 0.0003
CNN vs PatchTST -5.6173 0.0003
CNN-LSTM vs PatchTST 3.5064 0.0067

Cuadro 4.19: Comparaciéon del P-valor obtenido para los tres modelos.

En los tres casos comparativos, los P-valores son inferiores a 0.05, lo que indica que
las diferencias entre los AUC de los clasificadores son estadisticamente significativas.
Por lo tanto, Hy debe ser descartada y en su lugar H; confirmada, indicando que
existen diferencias estadisticamente significativas entre los clasificadores. Entonces, puede
concluirse que, la diferencia entre el clasificador CNN y el clasificador CNN-LSTM es
estadisticamente significativa, lo que indica que CNN-LSTM ofrece un mejor rendimiento
que CNN segtn el valor AUC. También se encontr6 una diferencia significativa entre
CNN y PatchTST, lo que sugiere que PatchTST supera a CNN en cuanto a rendimiento.
Por ultimo, analizando el P-valor y el valor medio de cada AUC obtenido por los
clasificadores CNN-LSTM y PatchTST se demuestra que aunque ambos clasificadores
son efectivos, CNN-LSTM tiene un rendimiento ligeramente superior en comparacion
con PatchTST.
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5. Conclusiones

Trabajar con senales en series de tiempo, especialmente en el contexto de proce-
samiento y clasificacién, es una tarea compleja, principalmente debido al alto costo
computacional en el entrenamiento de los algoritmos. La contribucién de este trabajo se
centra en el procesamiento, segmentacion y clasificacion de senales utilizando algoritmos
de aprendizaje profundo. Ademas, se propone el uso de modelos recientes basados en
transformer, lo que nos permite adaptarnos a las nuevas tecnologias y aprovechar el
rendimiento que estas ofrecen.

Los resultados del estudio revelaron que un procesamiento basado en el analisis
de la senal en periodos cortos de tiempo facilita una correcta limpieza del ruido, que
es una de las principales dificultades al trabajar con senales EMG. Por otro lado, la
segmentacion, implementada como parte de un aumento de datos en la metodologia
PatchTST, demostro ser funcional y eficiente en la clasificacion de las senales EMG.

Es importante senalar que las metodologias de extraccién automatica de carac-
teristicas tienen un amplio margen de mejora. Aunque actualmente son funcionales, las
metodologias disponibles son relativamente simples. En este contexto, combinar modelos
de aprendizaje profundo para extraer y analizar las caracteristicas resulta ser un enfoque
productivo, especialmente cuando se considera la eficiencia en términos de ahorro de
tiempo.

Las senales bioeléctricas pueden ser problematicas si no se comprende bien su natura-
leza. Sin embargo, es més sencillo trabajar con ellas cuando se dispone de herramientas
adecuadas para su analisis. Los trabajos previos han demostrado la efectividad de los
algoritmos de aprendizaje profundo en la clasificacion de senales, especialmente cuando
se utilizan bases de datos dedicadas a esta tarea. Por ello, este trabajo propone un
analisis de principio a fin para comprender las senales EMG en bruto, comparando su
desempeno frente a situaciones no ideales.

Las senales bioeléctricas son complejas y altamente susceptibles a interferencias y
variabilidad. A pesar de estas dificultades, los avances tecnoldgicos han permitido una
comprension mas profunda de su naturaleza. El uso de herramientas especializadas para
analizar senales de alta dimensionalidad es esencial para abordar estos desafios. Los
resultados obtenidos en este estudio indican que, al combinar un conocimiento detallado
de la senal con técnicas de procesamiento adecuadas, es posible mitigar significativamente
los problemas asociados con las senales EMG, mejorando su calidad y precision para
aplicaciones practicas.
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