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Resumen

Existe un gran numero de personas con discapacidad motriz que requieren de una silla de
ruedas, sin embargo, el uso de estas implica un mayor desgaste fisico a las extremidades superiores
del usuario. Mediante el procesamiento, asi como el reconocimiento y clasificacién de patrones
en sefiales electromiograficas (EMG), es posible reducir este desgaste fisico a sélo determinados
movimientos de la mano.

Por ello, el presente proyecto incorpora la identificacién de senales EMG adquiridas de la mano
derecha a partir de un clasificador con senales predichas de autoencoders.

Un circuito de instrumentacion compuesto de 3 sensores se disend para la adquisicién de senales
EMG a partir de cinco movimientos de la mano. Posteriormente, se cre6 una base de datos con 20
sujetos sanos (sin afecciones cardiovasculares, enfermedades del aparato locomotor ni del sistema
nervioso, sin amputaciones ni con obesidad) entre 18 y 40 anos. Estas senales se segmentaron en 200
ms y ventanearon digitalmente con 75 % de traslape. La base de datos se dividi6 en 72 % entrena-
miento, 8 % validacién y 20 % test. El conjunto de validacion se utilizé para extraer caracteristicas
a partir de tres autoencoders (uno para cada sensor),donde la senal fue codificada y decodificada
con una pérdida minima de hasta 3.1 x10~%. A partir de este proceso, se extrajo el vector latente,
con el cual se predijeron las senales del conjunto de entrenamiento. Con estas, se entrené una red
neuronal densa para la clasificacién de los cinco movimientos.

Se obtuvo una eficiencia del 93.84 % en la red neuronal, calculada a partir de las métricas de
sensibilidad, precisién, especificidad y eficiencia para cada clase.

Abstract

There are a large number of people with motor disabilities who require a wheelchair, however,
the use of these involves a greater physical wear to the user’s upper limbs. By processing, as well
as recognizing and classifying patterns in electromyographic (EMG) signals, it is possible to reduce
this physical wear to only certain hand movements.

Therefore, the present project incorporates the identification of EMG signals acquired from the
right hand from a classifier with predicted signals from autoencoders.

An instrumentation circuit composed of 3 sensors was designed for the acquisition of EMG
signals from five hand movements. Subsequently, a database of 20 healthy subjects (without car-
diovascular conditions, locomotor or nervous system diseases, amputations or obesity) between 18
and 40 years of age was created. These signals were segmented into 200 ms and digitally windowed
with 75 % overlap. The database was divided into 72 training, 8 validation and 20 test sets. The
validation set was used to extract features from three autoencoders (one for each sensor), where the
signal was encoded and decoded with a minimum loss of up to 3.1 times10~%. From this process,
the latent vector was extracted, with which the signals of the training set were predicted. With
these, a dense neural network was trained for the classification of the five movements.

An efficiency of 93.84 % was obtained in the neural network, calculated from the metrics of
sensitivity, precision, specificity and efficiency for each class.
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CAPITULO 1

Introduccion

Aproximadamente tres millones de personas tienen dificultad para caminar, subir y bajar esca-
leras [1]. Por ello las personas que no pueden caminar, necesitan una silla de ruedas para moverse.
Sin embargo, las sillas de ruedas convencionales que ofrece el mercado requieren de un gran esfuerzo
fisico por parte de los usuarios [2].

Por lo anterior, la adquisicién de senales musculares en tiempo real y la implementacién de
redes neuronales recurrentes emergen como una soluciéon prometedora para el desarrollo de un sis-
tema de control de direccién en sillas de ruedas. La técnica de electromiografia permite registrar
la actividad eléctrica de la contraccién muscular y obtener senales EMG [3], las cuales pueden ser
procesadas mediante redes neuronales recurrentes para identificar patrones complejos en los datos
[4]. Durante su fase de entrenamiento, estos modelos requieren la definicién de hiperpardmetros,
los cuales determinan su arquitectura y comportamiento [5]. Adicionalmente, el uso de autoenco-
ders permite obtener una representaciéon compacta y de baja dimensionalidad de las senales EMG
mediante un vector latente, este conserva la informacién més relevante tras la codificacién [6, 7].
Esta representacion optimizada facilita la clasificacién de los movimientos, ya que permite reducir
la redundancia en los datos, mejorando la precisiéon del modelo [8]. Al integrar estos enfoques, las
redes neuronales pueden aprender a clasificar las sefiales EMG con mayor eficiencia y utilizarlas
para controlar de manera precisa el movimiento de la silla de ruedas.

En la actualidad, se han desarrollado investigaciones con el objetivo de mejorar la precisién
en el reconocimiento de patrones caracteristicos de senales EMG. A continuacién, se presentan los
trabajos mas relevantes de los ultimos 8 anos, en la adquisicion de senales EMG y el entrenamiento
de Redes Neuronales Recurrentes (RNN, por sus siglas en inglés) con diversas arquitecturas como el
modelo de memoria a largo-corto plazo (LSTM, por sus siglas en inglés), el cual posee una capacidad
de retener informacién de secuencias temporales [9]. El modelo de Unidad Recurrente Cerrada
(GRU, por sus siglas en inglés) simplifica la estructura permitiendo reducir la carga computacional
y, en contextos especificos presenta un rendimiento comparable o superior al de LSTM [10].



1.1. Antecedentes

En la bibliografia consultada, se han presentado diversas metodologias para la adquisiciéon y
clasificacién de senales EMG, variando en los miusculos involucrados, tipo de electrodos, filtros,
caracteristicas extraidas, y modelos de redes neuronales utilizadas.

En [11] se evaluaron 16 modelos basados en redes recurrentes, con 8 configuraciones LSTM y
8 para GRU, para clasificar gestos de la mano a partir de sefiales EMG preprocesadas mediante
envolventes. Para evaluar el desempeno de los modelos, las muestras de cada movimiento de manos
fueron dividas en conjuntos de entrenamiento (50 %), validacién (16.7 %) y prueba (33.3%). La
mejor precisién de validacién fue de 89.5 %, obtenida con una red bidireccional LSTM. Sin embar-
go, se observo sensibilidad en los modelos GRU a la tasa de aprendizaje, y se sugiere el uso de
arquitecturas méas profundas para mejorar el rendimiento.

Por su parte, [12] propuso una ANN para clasificar seis movimientos de dedos utilizando senales
EMG del musculo flexor superficial de los dedos con una precisién del 95.52 %. El modelo utilizado
consistié en una ANN disenada e implementada con la caja de herramientas de redes neuronales de
Matlab ®), que estimé la categoria de confirmacién 0 o 1 para cada tipo de movimiento. Aunque se
demostro eficacia con una arquitectura simple, la base de datos fue limitada a seis sujetos, lo cual
restringe la generalizaciéon del modelo.

Posteriormente, en [13], se compararon modelos FFNN, LSTM y GRU usando dos bases de
datos: DualMyo (1 sujeto, 8 gestos) y NinaPro DB5 (10 sujetos, 53 gestos). Se lograron precisiones
de hasta 95% y 91 %, respectivamente. Aunque los modelos recurrentes ofrecieron menor tiempo
de entrenamiento, se senala la necesidad de optimizacién para su implementacién en sistemas
embebidos, asi como el incremento de la base de datos con mas sujetos.

El estudio de [14] utilizé Bi-LSTM sobre gréficos instantdneos de EMG de alta densidad, lo-
grando una precisién del 98.57 %. El uso de redes profundas permitié una mejor representacién de
las senales; no obstante, se enfoca en un tipo especifico de representacién grafica que no es comun
en sistemas de bajo costo o tiempo real.

Miés tarde, en [5] se emple6 variantes de RNN como Peephole LSTM y GRU para sefiales EMG
del antebrazo y pierna, alcanzando hasta un 99.6 % de precisién. Se destaca la eficiencia de GRU
en velocidad y simplicidad frente a modelos mas complejos. Sin embargo, los experimentos fueron
realizados sobre seis bases de datos especificas, lo que podria limitar la comparacién directa entre
modelos.

Una propuesta aplicada al control de una prétesis de mano se muestra en [15], donde se usaron
cuatro electrodos de superficie y una red LSTM-RNN. E1 90 % de los conjuntos de datos se utilizaron
para el entrenamiento y el 10 % para la validacién, logrando una precisiéon promedio de 93.79 %
90.7 % respectivamente. Si bien el sistema fue probado en tiempo real, se sugiere aumentar el
numero de canales EMG para mejorar la precisién.

En [16], se utilizé una arquitectura LSTM de dos capas con probabilidad de abandono del 30 %.
Aunque se aplicaron técnicas de ajuste de tasa de aprendizaje para el optimizador NADAM, el
ntumero de sujetos en la base de datos es reducido, provocando menor representatividad.

El modelo Bi-RM propuesto por [17] para andlisis de campos visuales mostré menor error de
predicciéon con Bi-LSTM, aunque su rendimiento se vio afectado por la tasa de falsos negativos y
pérdida de fijacién. La aplicacién de este estudio en seniales EMG es limitada.

Finalmente, [18] evalud tres variantes de RNN (GRU, LSTM, Bi-RNN) para senales EMG
asociadas a cinco movimientos, logrando precisiones superiores al 96 %. Ademas, se utilizé un filtro
Butterworth y segmentaciéon con ventanas de 250 ms. Se destaca que una cuidadosa seleccién de



hiperparametros es clave para evitar caidas en la precisién durante fases experimentales posteriores.

Tabla 1.1: Resumen de modelos de ANN en bibliografia consultada.

Personas que Cantidad de mo-
Autor Ano Técnica Aplicacién conforman la vimientos realiza- Precision
base de datos  dos
Clasificacién  de
BILSTM- gestos con la 40 sujetos sa- 50 movimientos
(1] 2018 AT-LR mano a partir de nos de la mano 89.5%
senales EMG
Clasificacién  de
Feed for- 6 tipos diferentes 6 personas sa- ..
[12] 2019 ward ANN  de  movimientos nas 7 movimientos 95.52 %
de los dedos
LSTM, Clasificacién  de . o
[13] 2019 RNN, gestos de la mano iO.eitg]etos /1 23 IEOYHZIeg:S / 91% / 95%
GRU por senales EMG. W rnovien
Clasificar  gestos
LSTM, de las manos a LSTM  96.99 %,
GRU, Bi- través del gréfico . . GRU 97.06 %, Bi-
M 2020 [ pon v instantdneo e LS SWetos 8 movimientos LTSM  98.57%,
Bi-GRU electromiografia Bi-GRU 98.08 %
de alta densidad.
LSTM, Clasificar gestos
[5] 2021 GRU, de sefiales EgM G 1 sujeto 8 movimientos 99.6 %
CP-LSTM
LSTM. Clasificacién  de
[15] 2023 RNN movimientos de 1 sujeto 5 movimientos 90.7%
la mano
Prediccion cinéti-
[16] 2023 LSTM oy SR 6 sujetos 5 acciones 97.25 %
riores humanos
LSTM Clasificaciéon  de
l senales EMG
RNN, asociadas a cinco . , GRU 96.38 %,
[18] 2024 GRU- movimientos  de 9 sujetos sanos 4 musuclos LTSM  98.46 %,
RNN, . Bi-RNN 97.63 %
BiLRNN la extremidad

superior derecha

El uso de sefiales EMG en conjunto con algoritmos de inteligencia artificial ha cobrado rele-
vancia en el desarrollo de sistemas de reconocimiento de gestos, especialmente en el &mbito de las
tecnologias asistivas y el control de protesis. Con el objetivo de explorar las principales lineas de
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investigacién en esta area, se realizé un andlisis bibliométrico a partir de la estrategia de bisqueda:
(emg OR .clectromyographies signals.°R "myoelectric signals”) AND (classification OR “pattern
recognition.R ”gesture recognition”) AND ("neural network.°R "deep learning”) OR (.%ssistive
technology.®R .%ssistive control”). El resultado se visualiza en la figrua 1.1, una red de coocurrencia
de términos, la cual permite identificar los principales conceptos.
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Figura 1.1: Red bibliométrica.

La red presenta tres clusteres definidos. El verde agrupa términos asociados al procesamiento de
senales biomédicas y aprendizaje profundo, destacando conceptos como surface electromyography,
gesture recognition, deep learning, feature extraction y biomedical signal processing. Refleja el en-
foque actual de aplicar arquitecturas de redes neuronales profundas, para extraer caracteristicas
relevantes de las senales mioeléctricas.

El claster azul se centra en el reconocimiento de patrones y el uso de redes neuronales tra-
dicionales, incluyendo términos como pattern recognition, neural networks, myoelectric signals y
classification. Este grupo resalta la evolucién desde métodos cldsicos hacia modelos mas complejos
y robustos, lo que refuerza la viabilidad de emplear técnicas como redes neuronales profundas y
autoencoders para interpretar senales EMG.

Por ultimo, el clister rojo representa el contexto experimental y clinico, donde términos human,
adult, female, controlled study. Este grupo evidencia la orientacién aplicada de esta tecnologia,
especialmente en entornos médicos y de rehabilitacién.
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La red bibliométrica permite fundamentar la importancia y actualidad de los sistemas de cla-
sificacién de gestos basados en senales EMG. Sin embargo, a pesar del creciente interés por apli-
car técnicas de aprendizaje profundo en este campo, no se han encontrado métodos que utilicen
autoencoders para la extraccién of representaciones latentes en tareas de clasificacién de gestos
mioeléctricos. La literatura muestra una escasa exploracién del uso de redes neuronales densas co-
mo clasificadores directos de senales EMG procesadas, especialmente para tareas multiclase con
cinco gestos diferentes. Esta carencia evidencia una oportunidad de innovacién metodolégica, don-
de el uso de vectores latentes obtenidos a través de codificadores autométicos puede optimizar el
desempeno del sistema de reconocimiento, reduciendo la dimensionalidad de los datos.

En el presente proyecto se propone un circuito de bioinstrumentacién para la adquisicién de
senales EMG, registradas a partir de cinco movimientos voluntarios de la mano derecha realizados
por 20 personas sanas. Esta base de datos, que integra tres canales musculares y 20 repeticiones
por clase, representa un conjunto de datos amplio en comparaciéon con investigaciones similares,
proporcionando una base sélida para el entrenamiento y validacion de modelos de aprendizaje
profundo. Las senales obtenidas seran clasificadas mediante redes neuronales recurrentes del tipo
LSTM y GRU, empleando como entrada un vector latente extraido por un autoencoder. Este
enfoque permite reducir la dimensionalidad y resaltar caracteristicas esenciales de las senales, con
el objetivo de lograr una precisién superior al 90 % en la clasificacién de los cinco movimientos.



1.2. Justificacion

En el mundo, cerca de 28 millones de personas requieren de una silla de ruedas [19]. En México,
de acuerdo al dltimo censo realizado por el Instituto de Estadistica y Geografia (INEGI), en 2015
existieron 780 mil personas amputadas, y por cada 75 mil personas que no poseen una extremidad
solo el 10 % cuentan con un dispositivo protésico [20].

Para el afio 2020, el INEGI dio a conocer que cerca de 3 millones de personas con discapacidad
tienen dificultad para caminar, subir y bajar escaleras [1], por lo que requieren de dispositivos
de asistencia como la silla de ruedas, lo que provoca que la comercializacién de estas sea de alta
demanda dentro del mercado [21, 22]. De igual manera, existen diversas enfermedades neurolégicas
tales como las lesiones en la médula espinal, y las afecciones cerebrovasculares, que afectan a un
porcentaje significativo de la poblacion disminuyendo total o parcialmente la capacidad motora
[23].

A pesar de la utilidad de las sillas de ruedas, su manejo manual puede representar un desafio para
muchas personas, ya que suelen ser pesadas, requieren esfuerzo fisico constante y pueden generar
fatiga en el tren superior. Ademds, el acceso a ciertas zonas con desniveles, rampas empinadas o
superficies irregulares puede ser complicado, limitando la movilidad y autonomia del usuario. Ante
estas estadisticas, un dispositivo de control de direccion para sillas de ruedas basado en movimientos
de la mano, surge como una alternativa innovadora, permitiendo a los usuarios desplazarse de
manera eficiente y reduciendo la carga fisica asociada al uso de sillas convencionales.

Para ello, es fundamental contar con un sistema de adquisicién de senales EMG, seguido de un
proceso de filtrado, procesamiento y clasificacién con una eficiencia superior al 90 %, asegurando asi
un control preciso y fiable. La correcta clasificacién de las senales es indispensable para garantizar
un control eficiente, seguro y adaptable a las necesidades del usuario del usuario, permitiéndole
operar el dispositivo de asistencia sin ejercer una fuerza excesiva que genere fatiga muscular en el
tren superior.

Este trabajo sienta las bases para la implementacién de un sistema embebido en una silla de
ruedas instrumentada con motores, permitiendo la integracién del modelo de clasificacién desa-
rrollado. Como resultado final en trabajos futuros, se busca obtener una silla de ruedas capaz de
ejecutar cinco acciones: avanzar, retroceder, girar a la izquierda, girar a la derecha y permanecer
estatica, donde cada accidn estd asociada a movimientos de la mano: gesto de puiio, flexion del
pulgar, descanso, extension de los dedos y flexién de los 3 dedos medios.



1.3. Descripcion del problema

El equipo utilizado con mayor frecuencia por las personas que tienen limitaciones para caminar
es una silla de ruedas; existen diversos tipos, las convencionales y las automatizadas. Las primeras
al ser totalmente mecdnicas, propician un desgaste fisico, causando agotamiento e incomodidad
al usuario, limitando a su vez el recorrer amplias distancias, y excluyendo el uso de estas a las
personas que poseen poca resistencia fisica. Por otro lado, las sillas automatizadas proveen de
mayor independencia del usuario lo que mejora su calidad de vida, sin embargo, éstas suelen ser
mas voluminosas y costosas lo que las convierte en un producto que no esta al alcance de toda la
poblacién [24].

En la instrumentacion biomédica, la electromiografia ha sido ampliamente utilizada para el
control de prétesis mioeléctricas por la informacién muscular que contienen [25, 26]. Dado el éxito
de estas aplicaciones en prétesis, surge la oportunidad de extender el uso de las senales EMG hacia
otros dispositivos de asistencia, como las sillas de ruedas. Por lo que, ante esta probleméatica se
propone la implementacién de un sistema de clasificacién de senales musculares para el control de
direccién de una silla de ruedas que permita brindar independencia y desplazamiento sin desgaste
fisico al usuario, haciendo uso de técnicas de inteligencia artificial para una clasificacién eficiente
de las senales musculares.

Para ello, es indispensable desarrollar un sistema robusto de adquisicion, filtrado, procesamiento
y clasificacion de senales EMG, que garantice una alta precisiéon en la identificacién de los movi-
mientos musculares y su traduccién en comandos de control. Diversos trabajos han desarrollado
algoritmos capaces de interpretar estas senales y convertirlas en comandos precisos para la mani-
pulacién de prétesis [15, 16]. No obstante, hasta donde se tiene conocimiento, la aplicacién de estas
técnicas para el control de sillas de ruedas sigue siendo un area poco explorada.



1.4. Hipdtesis

La identificaciéon de patrones especificos a través del procesamiento de sefiales EMG y redes
recurrentes durante la actividad muscular permite la deteccién de 5 movimientos correspondientes
a b acciones hechas por el usuario con una eficiencia de clasificaciéon minima del 90 %.

1.5. Objetivo General

Desarrollar una interfaz grafica para visualizar la clasificacién de senales EMG de la mano
mediante redes neuronales, facilitando su interpretacion y andlisis para el control de dispositivos
de asistencia.

1.6. Objetivos Especificos

= Disenar un circuito de bioinstrumentacién para la obtencién de seniales EMG.

= Crear una base de datos de seniales de EMG obtenidas de 20 personas realizando cinco movi-
mientos caracteristicos de la mano.

= Procesar las senales EMG para la reduccién de ruido y disminucién de carga computacional
integrando técnicas de segmentaciéon y ventaneo.

= Desarrollar un autoencoder para extraer el vector latente con las caracteristicas esenciales de
las senales EMG, permitiendo su reconstruccién.

» Implementar un modelo de redes neuronales recurrentes (LSTM y GRU) para clasificar las
seniales EMG reconstruidas a partir del vector latente.

= Evaluar el rendimiento del clasificador con métricas como exactitud, sensibilidad, especificidad
y eficiencia.

= Integrar el algoritmo de clasificacién de senales EMG en una interfaz grafica.



CAPITULO 2

Fundamentacion tedrica

En la presente seccién se detallan las técnicas que seran utilizadas en el desarrollo del proyecto.

2.1. Contraccion Muscular

Existen tres tipos de musculos en el cuerpo humano, los musculos esqueléticos, cardiacos y li-
sos. El sistema nervioso central es responsable de los musculos esqueléticos, estos musculos generan
fuerza y realizan movimientos de traslacién del cuerpo, constituyendo gran parte de la masa mus-
cular [27]. Su unidad estructural es la fibra muscular [28], estas fibras se contraen para producir
el movimiento o fuerza, y estan formadas por la miofibra muscular o célula muscular. A través de
la red neuronal, la sefial que se genera por la corteza motora llega al musculo esquelético, la red
neuronal estd formada por neuronas motoras (MU) interconectadas [2].

Después de que el impulso nervioso viaja por la médula espinal y activa la fibra muscular, se
lleva a cabo el proceso electroquimico, en donde por medio de un estimulo se abren los canales sodio-
potasio, provocando una respuesta activa de las membranas excitables en las fibras musculares y
en las fibras nerviosas [2]. Las acciones polarizantes y despolarizantes de la apertura de los canales
de sodio-potasio producen la senal mioeléctrica [29].

2.2. Adquisicion de senal EMG

La electromiografia es un técnica para el registro de actividad eléctrica de los musculos esqueléti-
cos [3], esta permite la deteccién y evaluacién de perturbaciones fisiolégicas en las membranas de
las fibras de los musculos, probando todo el sistema motor [30, 31].

La obtencién de senales EMG es sencilla, sin embargo, es necesaria la implementacion de sis-
temas robustos para su interpretacién cuantitativa [32]. Para la obtencién de estas biosenales, se
utiliza una técnica no invasiva llamada electromiografia de superficie en la que se utilizan pequefios
discos metdlicos llamados electrodos bipolares de superficie de plata/cloruro de plata (Ag/AgCl)
colocados en la piel del paciente [33].

El principio en el que se sustenta esta técnica es que el musculo al contraerse, emite pequenas
descargas eléctricas que son detectadas por el electromiégrafo. Por el andlisis de esta actividad
eléctrica producida, se puede identificar alguna anomalia existente por lesién o alteracién patoldgica
[31].



En la figura 2.1 se observa la conexiéon de la neurona con el musculo, mediante el axén, el
impulso nervioso es conducido desde el soma hasta las fibras musculares y transmite la informacién
desde el sistema nervioso centrar hasta el musculo esquelético para realizar un movimiento [34].

Fibra muscular

Neurona
b

Figura 2.1: Conexién de la neurona a la fibra muscular por medio del axoén.

El control mioeléctrico se basa en la conexién entre la neurona y el musculo. Para este control,
es recomendable utilizar més de una via que permita la transmisiéon de senales mioeléctricas de un
electrodo a un sistema de adquisicién (canal), ya que el movimiento generado es con un conjunto
de misculos. El uso de canales dependera del tipo de acciones que se realizardn y la aplicacién
que tenga la investigacion. Trabajos relacionados han utilizado cuatro, seis u ocho canales para su
adquisicién [2].

Existen tres derivaciones de electrodos cominmente utilizadas: la configuracién bipolar, la mo-
nopolar y la laplaciana. En la configuracién monopolar se mide la diferencia existente entre el
electrodo de medicién (colocado en el musculo) y en electrodo de referencia (tierra) [35]. En la
derivacién bipolar de un canal senal EMG es la diferencia de voltaje entre un par de electrodos
de superficie de registro alineados a lo largo de la superficie de la piel del musculo [36]. Por otro
lado, la configuracién laplaciana utiliza electrodos circundantes y un electrodo de superficie central
[37, 38]. La derivacién de EMG bipolares son los preferidos en las interfaces EMG, ya que son més
tolerantes al ruido que los monopolares [39]. Es necesario garantizar una calidad de la senal alta,
para obtener una alta precision de clasificacién, por lo que seleccionar el niimero de canales y la
disposicién, es una fundamental [40].

2.3. Senal EMG

Las senales EMG registran la cantidad de potencial eléctrico que se obtiene de las células
musculares cuando estas son contraidas o estdn en reposo [41].

Una senal en crudo de EMG, es la senial obtenida sin filtrar y sin procesar que detecta el
potencial de accién de unidad motora [30]. Este tipo de senales tienen amplitudes pico a pico de
0-10 mV con una frecuencia de banda que va de 0 Hz a 1 kHz [2], siendo el rango de frecuencia de la
senial EMG de 10 a 500 Hz [42]. Sin embargo, autores han sugerido que el rango titil es de 20 a 500

10



Hz [43, 44]. Por lo que en cualquier frecuencia por encima de 500 Hz y debajo de 10 Hz se encuentra
ruido producido por las capas de la piel o por el movimiento de los cables de los electrodos [40, 44].

Para la adquisicién de la senal EMG, es necesaria su amplificacién, filtrado y conversion a senal
digital [45], a continuacién se explican estas etapas.

2.4. Amplificacién

Por lo general, la amplitud de una senial EMG se encuentra por debajo de los 10 mV [2], esto
provoca que sea propensa a la perturbacion. Es por esto que, se amplifica normalmente de 100
a 5000 veces con un amplificador de instrumentacién, preferiblemente lo més cerca posible de los
electrodos de grabacién, y posteriormente se filtra [46].

2.5. Filtrado

El filtrado consiste en obtener el rango de informacién 1til de la senal, en esta etapa se elimina
el ruido y artefactos que la senal pueda contener [47]. Los filtros se pueden clasificar con base a
su respuesta en frecuencia, es decir, de acuerdo al paso de senales con determinadas bandas de
frecuencia y al bloqueo de sefiales con otras bandas de frecuencia [48].

Dentro de estos tipos de filtro se encuentran el filtro pasa altas y el filtro pasa-bajas. El primero
permite el paso de las frecuencias mas altas que una frecuencia de corte especifica, atenuando las
mas bajas. Mientras que un filtro pasa bajas permite el paso de las frecuencias mas bajas que una
frecuencia de corte especificas atenuando las mas altas [47].

Cuando se combina un filtro pasa-bajas y un filtro pasa-altas, a la regién fuera de la banda
de paso se conoce como rechazabanda, obteniendo de esta manera el filtro rechazabanda o filtro
Notch. Este permite el paso de frecuencias altas y frecuencias bajas, sin embargo, atenia cualquier
sefial que tenga una frecuencia entre las dos frecuencias de corte [49].

El filtro pasa-altas es crucial por la presencia de espectros superpuestos como los movimientos
del cuerpo, estos pueden ser de hasta 20 Hz, y los artefactos causados por cables de 50Hz. Para
filtrar estos artefactos la frecuencia de corte dependera de la aplicacién asi como en el musculo que
se realizard el estudio, sin embargo, [50] afirma que no es recomendable el uso de frecuencias de
corte menores a 20 Hz por los artefactos de movimiento.

Un frecuencia de corte de filtro pasa altas que oscila entre 5 y 20 Hz es utilizado con frecuencia
en estudios de EMG para eliminar las variaciones lentas de la senal causadas por el movimiento de
los cables de los electrodos [39].

Sin embargo, literatura ha sugerido una frecuencia de corte pasa altas a 60 Hz para las interfaces
EMG de superficie, debido a las interferencias de potencia por corriente, asi como por la informacién
no relevante sobre las velocidades de disparo de las unidades motoras activas [46, 51].

Para filtros pasa-bajas es acertado el uso de frecuencia de corte en un rango de 400 a 500 Hz,
ya que el espectro EMG comprende componentes de hasta 500 Hz. Sin embargo, la energia por
encima de 350 Hz es muy baja por lo que esta frecuencia de corte resulta no ser critica [50].

2.6. Segmentacion

En las interfaces EMG, los datos deben estudiarse en tiempo real, por lo tanto, el analisis
se realiza en segmentos de tiempo, es decir, ventanas [52, 40]. Este preprocesamiento afecta la
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precision de la clasificacion y el tiempo de respuesta del sistema. Existen dos técnicas de ventaneo,
las ventanas adyacentes y ventanas superpuestas [43].

En las adyacentes, se utilizan segmentos de longitud consecutivos para el andlisis y la extraccién
de caracteristicas, en donde el tiempo suele a ser menor que la duracién del segmento de tiempo
debido a los procesadores de alta velocidad [53, 54].

Por otro lado, las ventanas superpuestas utilizan el tiempo de inactividad para adquirir mas
datos que se van a procesar, ya que cada segmento se superpone al anterior. El enfoque de ventana
superpuesta es mas apropiado en los sistemas de control de EMG porque produce una mejor pre-
cisién de clasificacion y un retardo de controlador més constante y reduce la longitud del retardo
méximo [54].

En la figura 2.2 se muestran los dos tipos de ventanas, siendo 2.2a las ventanas adyacentes y
2.2b las superpuestas.
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(a) Técnica de ventanas adyacentes. (b) Técnica de ventanas superpuestas.

Figura 2.2: Técnicas de ventaneo.

Las grandes ventanas de datos aumentan la precision de la clasificacién, no obstante, presentan
la desventaja de requerir mas tiempo para recopilar y procesar conjuntos de datos mas grandes,
provocando que la carga computacional sea mayor. Por lo tanto, es importante tener un equilibrio
entre la precisién de la clasificacién y las restricciones en tiempo real [39].

Un tiempo de 200 ms es el existente entre una contraccion del musculo y otra, por lo que un
intervalo mayor o igual a este tiempo contiene la informacién necesaria para estimar los estados
de movimiento de una extremidad [55]. Sin embargo, con la implementaciéon de mecanismos de
preprocesamiento y una seleccion de caracteristicas apropiado es posible una alta precision de
clasificacién con segmentos inferiores a 200 ms [54].

La ecuacién utilizada para obtener el nimero de ventanas se describe en la ecuacién 2.1. Donde
N es el numero total de ventanas, L es la longitud total de la senal, w es el tamano de la ventana
y t es el traslape entre las ventanas, todo en niimero de muestras.

N:V_UJJH (2.1)
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2.7. Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial (IA) se define como la aptitud de los sistemas informdticos o programas
para llevar a cabo acciones que habitualmente son atribuidas a la inteligencia humana. Estas acti-
vidades abarcan desde el aprendizaje y la adaptacion hasta la resolucién de problemas y la toma
de decisiones. La implementacion de la IA se logra mediante la utilizacion de algoritmos y modelos
que habilitan a las maquinas para ejecutar tareas especificas de manera auténoma, sin requerir una
intervencién directa por parte de los seres humanos [56].

2.7.1. Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automético, surge del campo de la IA, esta rama tiene por objetivo desarrollar
sistemas que aprenden automaéticamente al reconocer patrones para predecir comportamientos a
partir de un conjuntos de datos [57].

En las técnicas convencionales del aprendizaje automatico se identificé una limitada capacidad
de procesamiento de datos naturales en forma bruta, ya que para el diseno de estos sistemas se
requeria de una ingenieria cuidadosa. Es por ello que los sistemas de aprendizaje automéatico hacen
uso de técnicas de aprendizaje profundo, para realizar acciones como identificar objetos en imagenes
o transcribir voz en texto [4].

2.7.2. Aprendizaje Profundo

El aprendizaje profundo, al igual que el aprendizaje automaético, aprende a identificar patrones
complejos en conjuntos de datos mediante el algoritmo de propagacion inversa, sin embargo, el
primero utiliza modelos mas complejos con miltiples capas ocultas, como redes neuronales profun-
das, redes convolucionales y redes recurrentes. Este algoritmo le indica a la maquina cémo ajustar
sus parametros internos para que pueda aprender a relacionar las caracteristicas de los datos de
entrada con las caracteristicas de la representacién en cada capa [4].

Redes Neuronales Artificiales

Dentro de las herramientas mas importantes del aprendizaje automatico, se encuentran las
Redes Neuronales Artificiales (ANN). Estas son un modelo matematico que simula la estructura y
las funciones de las redes neuronales bioldgicas [58], esta tecnologia ha sido aplicada en la resolucién
de problemas complejos.

Las ANNSs, pretenden de emular el comportamiento y funcién del cerebro humano, especifi-
camente el del sistema nervioso [59], el cual estd compuesto por redes neuronales bioldgicas, ca-
racterizandose de igual forma por el aprendizaje a través de la experiencia y la extraccién de
conocimiento genérico a partir de un conjunto de datos.

Los modelos de ANN son capaces de encontrar patrones de forma inductiva por medio de los
algoritmos de aprendizaje basado en los datos existentes, cuando un conjunto de entradas se aplica
a una neurona de la ANN, donde cada entrada representa la salida de otra neurona, la entrada es
multiplicada por su peso correspondiente andlogo al grado de conexién de la sinapsis [60]. Estas
entradas ponderadas se suman para determinar el nivel de activaciéon de la neurona.

A continuacién se muestra una representacién vectorial del funcionamiento béasico de una neu-
rona artificial.
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Siendo N la salida, x el vector de entrada y w el vector de pesos. La senal N se procesa por
una funcién de activacion f, para producir la senial de salida de la neurona. La figura 2.3 muestra
un esquema de la Neurona artificial.

Entradas

Funcion de Funcién de
entrada activacion

'Q—@—oz Salida

Figura 2.3: Esquema de una neurona artificial.

Parametros e hiperparametros de una red neuronal

Todas las redes neuronales artificiales estan compuestas por procesador elemental llamada neu-
rona, cada neurona tiene una o multiples entradas y opcionalmente una entrada constante (sesgo),
y producen salidas [61]. Las entradas se multiplican por los pesos, estos son valores que determinan
la fuerza de las conexiones entre las neuronas y las salidas se calculan aplicando una funcién de
activacién a la suma ponderada de las entradas[62].

El entrenamiento consiste en ajustar los pesos y sesgos de las neuronas para que la red realice
predicciones precisas en nuevos datos de entrada, es por esto que desempenan un papel fundamental
en el funcionamiento de las ANN, ya que determinan la forma en que las neuronas se conectan entre
si y cémo la red interpreta los datos [63]. Los valores de los pesos pueden ser fijos dese el inicio, o
pueden encontrarse utilizando diferentes algoritmos de entrenamiento de la red [61].
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Figura 2.4: Esquema de una red neuronal y sus parametros.

Hiperparametros

Para la programacién de redes neuronales se establecen pardmetros externos de forma manual
o automadtica durante la fase de entrenamiento. La precisiéon de las salidas que se obtienen de la
red neuronal estd afectada por los hiperparametros [5].

Funcién de activacién

La activacién de cada neurona depende de las entradas, los pesos, sesgo y de la funcién de
activacion neuronal, esta ultima determina un rango que definird el estado de activacién de la
neurona. Las funciones mas comunes son tangente hiperbdlica (tanh), sigmoideo, y rectificacién
lineal (ReLU, por sus siglas en inglés) [64], en el cuadro 2.1 se muestran la funcién y el dominio de
cada una.

Tabla 2.1: Funciones de activacién obtenidas

Funciéon Expresion Dominio
Tangente hiperbdlica F(X;) = 5(12)1;1;1 ((f(z)) (—1,1)
Sigmoide F(X) = 1o (0,1)
Lineal F(X;) = max (0, X;) [0, 00)

La funcién de activacién expresada matematicamente, define la salida de la neurona en térmi-
nos de campo local inducido [65]. La salida de una neurona se calcula multiplicando las entradas
de la neurona por sus pesos, para posteriormente sumar los resultados. La funcién de activacién
se aplica a la suma ponderada de las entradas para obtener la salida final de la neurona, deter-
minando asi, la forma en que las neuronas procesan la informacién y cémo es que la red aprende [61].
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En el diseno de redes neuronales profundas, las funciones de activacién juegan un papel crucial
en la propagacién de la informacién y la optimizacién del modelo [66]. Entre las mds utilizadas se
encuentran GELU, ELU y ReLU, cada una con caracteristicas particulares:

Unidad lineal del error gaussiano GELU, por sus siglas en inglés, es una funciéon de acti-
vacion que ha demostrado un rendimiento superior en diversas aplicaciones. Suaviza la activacion
mediante una funcién gaussiana, lo que le otorga propiedades matematicas como diferenciabilidad,
acotacién y suavidad, mejorando la estabilidad del entrenamiento [67].

Unidad lineal exponencial Por sus siglas en inglés, ELU, introduce una transformacién
exponencial en los valores negativos, lo que permite reducir la desaparicion del gradiente y mejorar
la precision de clasificacion en comparacién con ReLU [68].

Epocas

Una época es el proceso en el que el conjunto de datos completos ha transitado una vez por
el modelo de la red neuronal hacia adelante y hacia atras, este proceso actualiza los pesos de la
gradiente descendente [69].

Lotes
También conocido como batch size, este hiperparametro es la distribucién de los datos de entrada
en un conjunto de muestras que se procesan de manera paralela e independiente [69].

Retropropagaciéon

La retropropagacién es un algoritmo fundamental en el entrenamiento de RNN, ya que permite
calcular de forma eficiente los gradientes de una funcién compuesta con respecto a sus variables
de entrada, lo que facilita la optimizacién de los pesos de la red neuronal durante el proceso de
aprendizaje. Este algoritmo, propaga el error entre el valor actual y el resultado de la red neuronal.
Al proporcionar un patréon de entrada, la salida es comparada con un patron objetivo para calcular
el error de cada neurona en la salida. Este error se propaga hacia atras estableciendo un sistema
de control de bucle cerrado [70].

Dentro del contexto de las redes neuronales, la optimizacién se centra en el rendimiento de
la red, con el fin de encontrar un conjunto de pesos que minimice el error. No obstante, esta con
frecuencia es intratable y no depende del conjunto de entrenamiento, sino, del de prueba. Es por esto
que para optimizar el rendimiento se realiza de manera indirecta, mediante otra funcion llamada
funcién de costo. Esta funcién de costo cuantifica la pérdida en la que se incurre para cierto valor
de los pardametros. Por lo general, el costo se minimiza sobre el conjunto de entrenamiento [71].

Existen diferentes técnicas efectivas de optimizaciéon como el descenso por gradiente y Adam.

= Descenso de gradiente

El descenso de gradiente es un algoritmo de optimizaciéon utilizado en el entrenamiento de
ANN; en el que se desea encontrar un minimo de la funcién de costo [70].

La optimizacion de gradiente de una red neuronal se produce mediante el entrenamiento de
descenso de gradiente estocastico. En este proceso, la maquina modifica los pesos internos de
las conexiones entre capas para reducir el error, para ello, calcula un vector de gradiente, y
se ajusta en su direccién opuesta buscando un minimo donde el error promedio sea bajo [72].

Mediante el entrenamiento de descenso de gradiente estocastico, se modifican los pesos de las
conexiones entre las capas para reducir el error, se calcula un vector de gradiente y se ajusta
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en direccion opuesta para buscar donde el promedio sea minimo, este proceso se conoce como
optimizacién de gradiente [4].

= Método ADAM

El método de Estimacién de Momento Adaptativo (ADAM, por sus siglas en inglés) es un
algoritmo de optimizacién estocédstica para el entrenamiento de redes neuronales, requiere de
dos tipos de gradientes para calcular la tasa de aprendizaje: los gradientes de primer momen-
to y los gradientes de segundo momento. Estos dos son utilizados para calcular una tasa de
aprendizaje adaptativa para cada parametro de la red neuronal [73]. La tasa de aprendizaje
controla la velocidad a la que se ajustan los pesos de una red neuronal durante el entrena-
miento.

Redes Neuronales Recurrentes

Las RNNs incorporan un estado recurrente oculto cuyo valor depende del término anterior en
el tiempo [11].

En los cuadros 2.2 y 2.3 se definen las variables y subindices empleados en la obtencién de
ecuaciones para modelos de redes neuronales.

Tabla 2.2: Definicién de variables empleadas en modelos de redes neuronales.

Variable Definicién

Tiempo

Salida en paso del tiempo

t
ht
10} Funcién de activacion

w Matriz de peso asociada con variables de entrada
U

\%4

o

Matriz de peso asociada con variables de salida

Matriz de peso asociada con variables de memoria

Activacién sigmoide

tanh Activacién tangencial hiperbélica

ft Puerta de olvido que controla la cantidad de memoria existente transferida
¢ Nuevo contenido de memoria modulado
2t Compuerta de actualizacién
T Puerta de restablecimietno en el tiempo ¢
’ Salida candidata
T Puerta de restablecimiento

Tabla 2.3: Definicién de subindices empleadas en modelos de redes neuronales

Subindice Definicién

f Puerta de olvido
0 Puerta de salida
7 Puerta de entrada
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Para una secuencia de entrada x = [z, x9, ..., 74| alimentada a una unidad recurrente, la salida
en cada paso de tiempo t, ht se calcula como:

0, t=0
= { ¢ (hi—1,2¢), otro caso (2.3)

Donde ¢ es una funcién de activacién. El mapeo, es de la forma

ht=¢ (Way+ Uhi_1)

La salida de una unidad recurrente en el tiempo t es una distribucion de probabilidad sobre
el siguiente elemento de la secuencia. El entrenamiento de la RNN mediante la propagacién hacia
atras resulta complicado por problemas con el cdlculo del gradiente, principalmente, gradientes que
desaparecen [74].

Para presentar una solucion ante el gradiente de fuga producido durante la retropropagacién en
el tiempo, se introdujeron dos variaciones principales de unidades recurrentes, LSTM, GRU [75, 76].

Arquitectura LSTM

Una unidad LSTM utiliza tres puertas multiplicativas separadas, de entrada (i), olvido (f) y
salida (0), cada una tiene una funcién especifica. Mantiene una celda de memoria interna para la
cual las acciones de escritura, restablecimiento y lectura se rigen por las tres puertas [11].

Mediante la puerta de entrada 7 se especifica la cantidad de informacion nueva permitida en la
celda [5].

La puerta del olvido, f es responsable de decidir cuando olvidar el material relevante para el
estado interno, mientras que la puerta de salida es responsable de controlar qué detalles pueden ir
a la salida [77].

La puerta de salida o es la responsable del control sobre qué datos pueden ir a la salida.

A continuacion, las activaciones tangentes sigmoide e hiperbdlica se denotan como o y tanh,
respectivamente, W, U y V denotan matrices de peso asociadas con variables de entrada, salida y
memoria, respectivamente.

La salida LSTM como tiempo t se calcula como:

ht = Ot * tanh(ct) (24)

Donde oy es la variable de la puerta de salida en el tiempo ¢ modulando la cantidad de exposicién
a la memoria ¢; y se obtiene

o = O'(Wo e+ Uy, hy_1 + VYoCt) (25)

La variable de puerta de memoria en el tiempo ¢, denotada como ¢; se calcula:

et = fr-ci1+i -y (2.6)

Donde ft es la variable de puerta de olvido que controla la cantidad de memoria existente
transferida y ¢/; es el nuevo contenido de memoria modulado por la variable de puerta de entrada
it.

i =tanh(W, xy + U, hy_1) (2.7)
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En la figura 2.5 se muestra una imagen de como estd estructurada la arquitectura LSTM.

Memoria 7 \
ct-1 : C ¢
——— Puerta de entrada
Puerta de I
| ovido |
| |
| |
Estado oculto I o I o
heo | L] i I h
t
. J
Entrada X ¢
yem m —
Funcion  Funcién Suma Multiplicacion Concatenacién

Figura 2.5: Arquitectura LSTM.

Arquitectura GRU

En capacidad de aprendizaje, la LSTM requiere un gran tiempo de calculo. Por este motivo se
cre6 GRU para permitir que cada unidad recurrente almacene dependencias de forma adaptativa
en varias escalas de tiempo [5].

Aligual que la LTSM, la GRU utiliza unidades de compuerta para regular el flujo de informacién
dentro de la unidad, pero sin celdas de memoria separadas.

La salida de una unidad GRU en el momento ¢ es:

he = (1= 2¢) - (he—1 + 2 - B'y) (2.8)

Donde z; es la variable de la compuerta de actualizacién que controla el alcance de la actuali-
zacion de la salida GRU en cada paso de tiempo t.

Zt = O'(Wzl't + Uzhtfl) (29)

h/t = tanh(Woxt + Uo(Tt . ht—l)) (210)
Donde r; es la variable de puerta de restablecimiento en el tiempo ¢, si es cercano a cero borra

la contribucién del estado calculado previamente en h';. La variable de puerta de restablecimiento
se calcula:

ry = O'(Wrxt + Urhtfl) (211)
En la figura 2.6 se muestra una imagen de como estd estructurada la arquitectura GRU.
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Figura 2.6: Arquitectura GRU.

Capas densas

Las redes neuronales profundas tienen una o mas capas densas al final de la arquitectura, después
de las capas convolucionales o recurrentes. Estas capas densas aprenden las relaciones complejas
entre las caracteristicas extraidas por las capas anteriores y las etiquetas de salida [78].

A diferencia de las capas convolucionales o recurrentes, las capas densas no tienen una estructura
espacial o temporal, sino que cada neurona esta conectada a todas las neuronas de la capa anterior
[79]. Lo cual permite que la red aprenda relaciones més generales entre las caracteristicas de entrada
y salida.

2.7.3. Autoencoder

Un autoencoder es un tipo de red neuronal artificial que se utiliza para el aprendizaje no super-
visado, disenada para codificar y decodificar datos de entrada. Su principal objetivo es aprender
representaciones informativas de los datos de una manera eficiente [80].

Los autoencoders constan de tres componentes principales: un codificador (encoder) el cual
transforma los datos de entrada en una representacion de caracteristicas de menor dimensionalidad,
un espacio de caracteristicas latentes, y un decodificador (decoder) que reconstruye la entrada
original a partir de esta representacién [81]. Las capas LSTM y GRU aprenden las representaciones
latentes de la senal, utilizando activaciones como ELU, GELU y RELU, para mejorar el aprendizaje
de las caracteristicas temporales [82].

Se han utilizado diversas arquitecturas de RNN, incluyendo GRU, LSTM, LSTM apilados y
GRU apilados, en la extraccién de caracteristicas en aplicaciones como la deteccién de anomalias
en datos de audio de compresores y la deteccién de intrusiones en redes informéticas [83, 84].

Funciones de pérdida

Las funciones de pérdida desempenan un papel fundamental en el entrenamiento de los auto-
encoders ya que guian su proceso de optimizacién y aprendizaje [85, 86].

La funcién de pérdida mide la diferencia entre la entrada y la salida reconstruida, con el objetivo
de minimizar esta diferencia.
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Algunos tipos de funciones de pérdida se describen a continuacion.

Error Cuadratico Medio: Es el promedio de los cuadrados de las diferencias entre los valores
predichos y los valores reales [87, 88].
Matematicamente, se expresa como:

n

_ 1 a2
ECM = n ;(yz yz) (2‘12)

Raiz Cuadrada del Error Cuadratico Medio: Es la raiz cuadrada del error cuadratico
medio [87].
Se define como:

1 n
RECM =VECM = - > (i — i) (2.13)

=1

Error Medio Absoluto : Es el promedio de los valores absolutos de las diferencias entre los
valores predichos y los reales [87, 88].
Matematicamente:

1o )
EMA=—% |y — i (2.14)
Lt
Error Medio Absoluto Porcentual : Es el promedio de los valores absolutos de los errores
porcentuales [87, 88].

Se calcula como:
n

EMAP = % Z
=1

Yi — Ui
Yi

x 100 (2.15)

Estas funciones de error se utilizan ampliamente en aprendizaje de mdquina y mineria de datos
para evaluar el desempeno de los modelos predictivos. La eleccién de la funcion de error depende
del problema especifico y de las propiedades deseadas del modelo.

2.8. Validacion del modelo

Existen diversas técnicas para validar los métodos de regresion, como el uso de técnicas de
validacion cruzada. El método hold-out separa los datos en dos subconjuntos. El primer subconjunto
se utiliza para entrenar el modelo y el segundo, creado con datos que no han sido utilizando en el
entrenamiento, se emplea para realizar el test de validacién [89, 90]. El modelo se crea solo con el
subconjunto de entrenamiento, posteriormente, se generan datos de salida que son comparados con
el subconjunto de validacion.

Las estadisticas que se obtienen con los datos del subconjunto de validacién son los que propor-
cionan la validez del método empleado en términos de error [91].

La eficiencia es calculada por un promedio de diferentes factores de k pruebas. Los falsos nega-
tivos y los falsos positivos son obtenidos en cada iteracién que realiza el sistema y se utilizan para
calcular: la exactitud (Ec. 2.16), la sensibilidad (Ec.2.17), la especificidad (Ec. 2.18) y la eficiencia
(Ec. 2.19).
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VP+ VN

Exactitud = VPIVN L+ FP+EN (2.16)
o VP
Sensibilidad = VPLEN (2.17)
VN
E . fice = 2.1
speci ficidad VN T FP (2.18)
E ficiencia — Exactitud + Sensibilidad + Especi ficidad (2.19)

3
Las variables para las ecuaciones, se definen en el cuadro 2.4.

Tabla 2.4: Definicién de variables empleadas en la validacién del modelo

Variable | Definicion
VN Casos verdaderos negativos
FN Casos falsos negativos
VP Casos verdaderos positivos
FP Casos falsos positivos

La exactitud mide el porcentaje total de predicciones correctas (positivas y negativas) con
respecto al total de casos. La sensibilidad, también llamada tasa de verdaderos positivos mide la
capacidad del modelo para detectar correctamente las instancias positivas. La especificidad mide
la capacidad del modelo para identificar correctamente las instancias negativas. La eficiencia es el
promedio de las tres métricas anteriores.
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CAPITULO 3

Metodologia

En esta seccién se detallan las fases para el desarrollo del sistema de adquisicién y el de cla-
sificacién. Estas incluyen la creacién del sistema de adquisicién, la creaciéon de la base de datos,
el preprocesamiento, la seleccién de hiperpardametros y la clasificacion, que se ejecutaran usando
MATLAB R2024a y Python 8.10.12 en un equipo Lenovo con 8GB de RAM, un procesador Ryzen7
y una tarjeta grafica AMD Radeon. La Figura 3.1 muestra el diagrama general del proyecto.

Sistema de Adquisicién Adquisicién de la base de datos
o~ ,\P‘ I- ‘\ -~
) ‘2 Disefio de circuitos Disefioy . 4 s / é; )
Conflg.uraaon de alimentaciony | > manufactura de N 4 B :f
de filtros adquisicién PCB \
Gesto de Flexion Descanso Extension Flexion 3 dedos
pufio pulgar medios
v
Recorte y segmentacion de
sefiales
. 2
, " . . Encoder y decoder con
Interfaz grafica (€ Clasificador € arquitecturas GRU y LSTM

Figura 3.1: Esquema de la metodologia general para el clasificador de senales EMG.
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3.1. Sistema de adquisicién

En esta seccién se describen las etapas realizadas para la elaboracion del sistema de adquisicién.

3.1.1. Diseno del circuito de alimentacion

La alimentacién de las tres placas de adquisicién se realiza mediante dos baterias recargables de
ion-litio de 3.4 V conectadas en serie. Para generar las tensiones necesarias, se emplea un regulador
de voltaje conmutado TC7660SCPA junto con dos reguladores 7805. En este circuito, un regulador
7805 proporciona la salida positiva de +5 V, mientras que el TC7660SCPA, en combinacién con
el segundo 7805, genera la tension negativa de -5 V, asegurando una fuente de alimentacién dual
estable.

3.1.2. Diseno del circuito de adquisicion de senales EMG

El circuito inicia con dos LMC6064 que funcionan como seguidores de voltaje para aislar la
senal EMG y evitar que la impedancia de los electrodos afecte el circuito. Estos buffers permiten
que la senal pase sin modificaciones de amplitud, pero con menor impedancia de salida, facilitando
su procesamiento en las siguientes etapas. En la Figura 3.2 se observa el amplificador instrumental
INA118U que diferencia la senal, recibida de las seniales procesadas por los seguidores, aplicando
una primera amplificacién ajustada por la resistencia de ganancia de 24 ) ayudando a resaltar la
actividad muscular sobre el ruido de fondo.

LMCE0B4IMK
Ui

Figura 3.2: Operador de bionstrumentacion.

3.1.3. Filtrado

Debido a que, las senales EMG abarcan frecuencias entre 20 Hz y 400 Hz, se disené un filtro
pasa banda con el propésito de reducir componentes de frecuencia que se encuentren fuera de este
rango.

Para el diseno de estos filtros, se opté por filtros Butterworth de segundo orden con una confi-
guracion Sallen-Key. La herramienta Filter Design Tool de Webench fue utilizada en el proceso de
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diseno. La principal ventaja de los filtros Butterworth es la ausencia de ondulaciones tanto en la
banda de paso como en la banda de supresién, lo que permite una transiciéon de frecuencia suave y
monoténica. Ademas, el uso de la topologia Sallen-Key facilita la conexién en cascada de multiples
etapas sin que esto afecte la sintonizacion de las demas.

La senal amplificada pasa primero por un filtro pasa altas, mostrado en la figura 3.3 , el cual
elimina la componente de corriente continua y las frecuencias bajas no deseadas. Este filtro se im-
plement6 para suprimir interferencias de baja frecuencia generadas por artefactos de movimiento.
Posteriormente, un segundo amplificador operacional proporciona una ganancia adicional, refor-
zando la senal util que mejora su resolucion.

R2
4.7k
y_. E—_d
V-
LMCE064IMX
uiA
C3 c4 U
1.5uF 1uF LMC8084I1MX
m i =
i1l il
R5
8.2k
GND
R17 R18
2.7k 330
[——E—»——E——
GND

Figura 3.3: Filtro Pasa altas.

Después, la senal pasa por un filtro pasa bajas, el cual elimina las frecuencias altas no deseadas
que pueden ser introducidas por el sistema de adquisicién de la senal. De igual manera, se encuentra
un amplificador operacional como seguidor de voltaje para proporcionar una mejorar su resolucién.
FEn la Figura 3.4 se observa la configuracién del filtro.
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Figura 3.4: Filtro Pasa bajas.

3.1.4. Eliminacién de interferencias

Para evitar distorsiones causadas por la red eléctrica, el circuito incluye un filtro Notch, que
elimina especificamente la frecuencia de 60Hz, sin afectar la sefial EMG. La Figura 3.5 muestra la
configuracién de este filtro.

2.2k
—
c2
1uF
]|
L] c
RSB R R10
10k 10k 2.2k
1t 3 s
[
Vo
-
Ri2
= 3.3k -—
L4 5 =
£
o LMCEOBAIMX L
GND GND T &
- LIMCB084IMX 1uF
it L4 |]|]
R16 V+
i 150§  LMCBOB4IMX
u4.1
=
GND

Figura 3.5: Filtro Notch.

3.1.5. Salida para digitalizaciéon

En esta etapa, la senal después de pasar por el filtro pasa bandas, se ajusta la ganancia por
dltima vez para optimizar la amplitud de la senal antes de su salida.

Por dltimo, se incorpora un circuito de elevacién de nivel con el fin de ajustar el voltaje de
salida. Esto es necesario ya que puede presentarse un voltaje de offset en el rango de milivolts en
la entrada del amplificador de instrumentacion.
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La Figura 3.6 ilustra la configuracion que se utilizard para este propésito. Finalmente, la senial
acondicionada y amplificada llega al conector J1, donde se envia al sistema de adquisicién de datos.

u4.2
LMC&064IMX

H2

I
c7 GND
47nF

R13 %
100K GND
[
R4
100K
GND

Figura 3.6: Offset y salida de la senal.

3.1.6. Manufactura de PCB

El disefio de las PCB para el sistema de adquisicién se realizé en EasyEDA [®), utilizando
montaje superficial con un empaquetado 1206 para los componentes pasivos y un empaquetado
SOIC para los amplificadores operacionales, garantizando una integracion compacta y eficiente

[92].

3.1.7. Digitalizacién de la senal

La interfaz de usuario fue disenada en NI LabVIEW 2021 ®), e incluye tres graficas en tiempo
real para visualizar los datos de los tres canales conectados al DAQ USB-6002. Ademsds, cuenta
con opciones para seleccionar la frecuencia de muestreo, establecer la duracion de la prueba, asic
como definir el nombre y la ubicacién de almacenamiento del archivo. Para facilitar su ejecucién,
se generé un archivo (.eze), las senales adquiridas son digitalizadas por el sistema de adquisicién
USB-6002 con una resolucién de 16 bits, y son enviadas a la computadora a través de un protocolo
USB para su procesamiento.

3.1.8. Validacién e integracion del sistema

En esta etapa, se evalué la calidad de la adquisicién de las senales EMG, asegurando que los
filtros implementados operaran correctamente. Para ello, se utilizo el dispositivo Analog Discovery
como osciloscopio y generador de funciones portatil. Se generé una senal sinusoidal de 3 mV de
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amplitud y frecuencia variable (0.5 Hz a 10 kHz) aplicada a la entrada diferencial de la PCB de
adquisicién. Se analizé la respuesta del sistema, verificando que la atenuacion se realizara tnica-
mente fuera del rango de los filtros de 20 Hz a 400 Hz y que la amplitud de salida coincidiera con
la ganancia esperada de 1000, alcanzando asf los 3 V.

En cuanto a la integracién del sistema, una vez comporbada la comunicacién entre el ejecutable
y el sistema de adquisicién, para brindar estabilidad y proteccién al sistema, se disené una carcasa
en SolidWorks ®), la cual fue fabricada mediante impresién 3D en PLA. Este diseno a medida
previene artefactos en la sefial por movimiento de las placas que podrian comprometer la calidad
de la senal o la seguridad del equipo.

En la figura 3.7 se muestra el sistema de adquisicién finalizado.

Placa de alimentacién Baterias recargab|es

Placas EMG

Figura 3.7: Sistema de adquisicién de seniales EMG compuesto por dos baterias de litio, una placa
de alimentacién, 3 placas EMG y el DAQ.

3.2. Base de datos

La base de datos que se presenta a continuacion fue obtenida con el previo consentimiento
informado de 20 participantes, 11 hombres y 9 mujeres, sanos, sin afecciones cardiovasculares,
enfermedades del sistema locomotor ni del sistema nervioso, sin amputaciones ni problemas de
obesidad.

Los sujetos estuvieron dentro del rango de edad de 18 a 40 afios. La adquisicién de las senales
EMG se realizé con el objetivo de analizar cinco movimientos de la mano derecha, ejecutados por
cada sujeto desde una posicion inicial estandarizada.

En la figura 3.8 se observa la posicién de inicio, la cual consistié en que el sujeto permaneciera
sentado, con el brazo reposando sobre una superficie plana y la palma de la mano hacia arriba, sin
ejercer ninguna fuerza sobre los musculos. Los movimientos solicitados fueron los siguientes:
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= Flexién de todos los dedos en gesto de puno.

Flexién del pulgar.
= Flexion del dedo indice.
= Flexién simultanea de los dedos indice, medio y anular.

= Extension de los cinco dedos.

o -
/5

Figura 3.8: Posicion de inicio que adoptaron los sujetos durante la toma de senales.

Cada movimiento fue realizado por las 20 personas 20 veces con fuerza sostenida durante 5
segundos por repeticién, seguido de una etapa de reposo de 2 segundos para evitar la fatiga muscular
prematura. El registro de la base de datos EMG para cada tipo de movimiento generd un total de
400 muestras por movimiento.

Para la adquisicién de las senales EMG, se utilizaron electrodos bipolares de tipo circular,
siguiendo las recomendaciones del estandar SENIAM. Estos electrodos fueron de Ag/AgCl (pla-
ta/cloruro de plata), los cuales garantizan una transicién estable con un bajo nivel de ruido en
la senal [93]. La eleccién del tamanio de los electrodos fue de 10 mm en la direccién de las fibras
musculares, ya que un tamano mayor podria perturbar la senal al detectar la actividad de otros
musculos cercanos.

Los electrodos fueron colocados de acuerdo a las indicaciones anatémicas para asegurar una
correcta adquisicién de la senial, en la tabla 3.1 se observa su funcién ubicacién y colocacién de los
electrodos.
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Tabla 3.1: Musculos sensados, su ubicacién y funcién

Nombre

Ubicacion

Funcion

Flexor superficial de
los dedos

Cara anterior del ante-
brazo

Responsable de la flexién de las arti-
culaciones metacarpofaldngicas e in-
terfaldngicas proximales de los de-
dos indice, medio, anular y menique.

Extensor de los de-
dos

Cara posterior del ante-
brazo

Su funcién principal es extender las
falanges proximales sobre el meta-
carpo.

Flexor largo del pul-
gar

Parte anterior del radio

Flexiona la falange distal del pul-
gar sobre la falange proximal y con-

tribuye también a la flexién de la
articulacion metacarpofalangica del
pulgar.

Antes de la colocacién de los electrodos, la zona fue limpiada con alcohol y algodén [94]. Se
empled una configuracion bipolar, colocando dos electrodos sobre cada musculo con una separacién
de 20 mm, siguiendo las recomendaciones de SENIAM [93]. Los electrodos fueron posicionados
sobre el vientre muscular y alineados con la direccion de las fibras musculares, como se ilustra en
la Figura 3.9. Para garantizar una colocacién precisa, se realizé una palpacion de la zona basada
en las caracteristicas anatémicas, solicitando a la persona que ejecutara los cinco movimientos
definidos. Esto permitié identificar el vientre muscular mediante el tacto y posicionar los electrodos
correctamente.

b)

R
i
Electrodo de superficie

Figura 3.9: Colocacién de electrodos en el misculo a) Flexor comun de los dedos, b) extensor comin
de los dedos, y ¢) flexor del pulgar.

El electrodo de referencia se colocé en el hueso de la munieca de la misma mano para garantizar
la correcta adquisicién diferencial de la senal de los musculos seleccionados.
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El protocolo experimental consistié en que el sujeto, luego de un periodo inicial de relajacién de
2 segundos, escuch6 un sonido, emitido por el programa, el cual indicé que iniciara el movimiento
con fuerza sostenida durante 5 segundos, otro sonido se emitié indicando que la persona regresara
a la posicion de reposo y descansara un segundo mas, el tiempo de la grabacién por muestra fue
de 8 segundos, donde 3 fueron de reposo, con una frecuencia de muestreo de 1000 Hz. En la figura
3.10 se observa la descripcion de los tiempos dedicada a la adquisicién de la senal.

&

Gesto de CIEFEE Descanso  Extensién Flexion 3 dedos —
pufo pulgar medios

- _

g eeast I Ejecucion de un movimiento sostenido con fuerza controlada | Descanso
! 2 segundos ! 5 segundos " 1segundo '
8 segundos

Figura 3.10: Protocolo de adquisicién.

Entre cada repeticion del mismo movimiento se dio un descanso de 2 segundos para evitar la
fatiga muscular. Una vez que se completaron las 20 repeticiones, el sujeto descansé durante 60
segundos o mas, de acuerdo a lo requerido, antes de proceder con el siguiente movimiento. Este
proceso se repitié para cada movimiento.

Para garantizar la calidad de las senales, se le solicité a cada persona retirarse objetos electréni-
cos, o metalicos, como llaves, celular y reloj, de igual manera. La laptop en la que se registraron
las senales no se mantuvo enchufada a la corriente para evitar la interferencia de la senal de 60 Hz.

En la figura 3.11 se observa la manera en que la toma de senales fue realizada.

Figura 3.11: Toma de senales para la base de datos.
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El sistema de adquisicion de las senales EMG utilizado, junto con la metodologia de colocacién
de los electrodos y la adquisicion de los datos, fue aprobado por el comité de ética de la Facultad
de Ingenieria de la Universidad Auténodma de Querétaro el 14 de marzo de 2024, con el cédigo de
aprobacién CEAIFI-030-2024-TL. Todos los participantes firmaron un consentimiento informado
aprobado por el comité de ética de la facultad.

3.3. Segmentacién de las senales

El recorte y ventaneo de las senales fueron realizados en Matlab 2024a.

Las 2000 muestras obtenidas fueron organizadas por movimientos, seleccionando el segmento
comprendido entre las muestras 2500 y 6999, lo que resulté en 4500 puntos de la senal original.
Dado que los primeros 2 segundos y el iltimo segundo de la grabacién correspondian a periodos de
reposo, estos fueron descartados para enfocarse exclusivamente en la actividad muscular asociada
con el movimiento de la mano. La seleccién a partir de la muestra 2500, en lugar de la 2000, se
realizé para considerar posibles variaciones en el tiempo de reaccién del participante ante el estimulo
auditivo.

Se experimentd con distintos niveles de superposicion en la segmentacién de las senales EMG,
evaluando traslapes del 70 %, 75 % y 80 %. Para un traslape del 70 %, cada ventana se desplazé 60
ms, obteniendo 72 ventanas por senial. Con 75 %, el desplazamiento fue de 50 ms, con 87 ventanas
por senal. Finalmente, con un traslape del 80 %, el desplazamiento se redujo a 40 ms, generando
113 ventanas.

Estos valores experimentales de porcentaje de traslape, se basan en la capacidad de las ventanas
superpuestas para capturar de manera continua la informacién durante el anélisis de las sefniales, lo
cual es esencial para los sistemas de clasificacién en tiempo real [95, 55].

De acuerdo a [18], la segmentacién en ventanas de corta duracién es adecuada para estimar
movimientos musculares, dado que este lapso es suficiente para capturar los patrones relevantes
de la senal EMG asociados a un movimiento especifico. El uso de ventanas con superposicién
incrementa la densidad de la informacién, ya que genera mas segmentos de datos a partir del
mismo conjunto de senales. Esta mayor densidad proporciona una mayor cantidad de ejemplos
para el entrenamiento y la validacién del modelo de aprendizaje automatico, lo que puede mejorar
la capacidad de generalizacién del modelo y reducir el riesgo de sobreajuste [95, 33].

Sustituyendo la ecuacién 2.1, se obtuvo la ecuacién 3.1, que da como resultado 87 ventanas.

4500 — 200 4300
||

— 1= 1= 1
200 — 150 50 J + [86] + 87 (3:1)

Teniendo en total una matriz de 174,000 muestras por 3 sensores por 200 puntos en el tiempo.

3.4. Diseno del sistema de clasificacion

La base de datos creada para la clasificacion, se dividié en dos grupos: uno para entrenamiento
y otro para prueba. El 20% de los datos se usa para prueba y el 80 % para entrenamiento. Para
garantizar que la separacion de los datos sea reproducible en diferentes ejecuciones, se utilizé una
semilla aleatoria en la funcién de divisién de datos, lo que permite obtener los mismos subconjuntos
en cada ejecucién del c6digo [96].
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3.4.1. Codificador y Decodificador

En Python se desarrolld el codificacdor y decodificador de las seniales con el fin de obtener el
vector latente que predice la sefiales para el proceso de clasificacion.

Inicialmente, se disené un modelo de autoencoder alimentado con un vector que contenia los
datos de los tres sensores simultaneamente. Posteriormente, este se compard con tres modelos de
autoencoder adicionales, cada uno entrenado con los datos de un solo sensor por separado. De esta
manera, se evaluaron dos enfoques: uno en el que la sefial combinada de los tres sensores se procesaba
en un solo modelo, y otro en el que se usaban tres modelos independientes para reconstruir la senal
de cada sensor por separado.

Para tener caracteristicas relevantes de las sefiales con el fin de reconstruirlas, se utilizé una
arquitectura basada en redes neuronales recurrentes, que incluye capas LSTM y GRU.

Para medir la diferencia entre las entradas originales y las entradas reconstruidas se probaron
diferentes funciones de pérdida como MSE, RMSE, MEA Y MAPE. Distintos optimizadores y tasas
de aprendizaje fueron utilizadas para el ajuste de parametros en el modelo como el descenso por
gradiente y ADAM.

La reconstruccién de las senales fue el objetivo de este enfoque, ya que, se buscé encontrar una
representacion significativa de la senal origina para utilizarla en la clasificacion.

Una vez obtenido el modelo de codificacién y decodificacion, se extrajo la capa latente del
encoder del autoencoder. El encoder aprendié una representacion comprimida de las seniales EMG,
lo que permite aprovechar el conocimiento adquirido sobre la estructura de las senales sin tener que
entrenar desde cero en nuevas tareas.

El objetivo de extraer esta capa latente es utilizar la representaciéon aprendida por el encoder
en la clasificacion. Para garantizar que el conocimiento previamente adquirido no se vea alterado,
se congelaron las capas del encoder. De esta forma, sus pesos no se actualizaran durante el en-
trenamiento de los nuevos modelos, manteniendo la eficiencia y precisién de las representaciones
latentes.

Los modelos nuevos se construyeron utilizando la capa latente como salida final, en lugar de
las senales originales. Con estos nuevos modelos, se predijeron las senales tanto del conjunto de
entrenamiento, con el que se entrené la red neuronal, como del conjunto de test, con el que se
evalud el desempeiio del modelo.

3.4.2. Clasificador EMG

Para el clasificador, se desarrollaron dos modelos de red neuronal profunda con arquitectura
densa para la clasificaciéon multiclase de senales para su comparacién. La entrada del modelo fue
un vector unidimensional correspondiente a los datos EMG de tres sensores. Antes de alimentar
los datos al modelo, se aplicé una capa de normalizacién, lo cual ayuda a mejorar la estabilidad y
eficiencia durante el entrenamiento al reducir la varianza entre las caracteristicas.

En el primer modelo de clasificador, se realizé una particién basada en los sujetos de la base
de datos. Los datos de 16 personas al azar se asignaron al conjunto de entrenamiento, los de 2
personas a validacién y las ultimas 2 personas para prueba.

En el segundo modelo se realizé una particién aleatoria de todos los datos, asignando el 80 %
para entrenamiento y el 20 % para prueba. Dentro del conjunto de entrenamiento, el 10 % se reservé
para validacién.

Para el diseno del clasificador con una red neuronal profunda densa, se realizaron primero una
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serie de pruebas exploratorias con distintas configuraciones de arquitectura, activaciones, norma-
lizacién y pardmetros de entrenamiento. Inicialmente se construyé una red con 5 capas ocultas,
evaluando su desempeifio, sin mostrar una mejora en la precision. Posteriormente se amplié a una
arquitectura con 10 capas ocultas, siguiendo un esquema de reduccién progresiva del ntimero de
neuronas en cada capa con un decremento aproximado del 50 %, lo que permitié un mejor ajuste
a la complejidad de la clasificacién. Finalmente, se opté por una configuracién de 8 capas ocultas
con las siguientes dimensiones: 2200, 1100, 500, 250, 125, 75, 30 y 15 neuronas, la cual ofrecié un
equilibrio adecuado entre precisién y tiempo de entrenamiento.

Durante este proceso también se evaluaron distintas funciones de activacién: ReLU, sigmoid,
tangente hiperbdlica, GELU y ELU.

Para evitar el sobreajuste, se implementaron diferentes estrategias. Se probé el modelo con y
sin capa de normalizaciéon de entrada, siendo mas estable y rapida la convergencia con esta capa
activada. También se evalué el efecto de incluir capas de Dropout con tasas del 10 %, 20% y 30 %
después de cada capa oculta.

En la capa de salida se utilizé una capa densa con 5 neuronas, correspondientes a las cinco
clases de movimientos. Para esta capa se eligié la funcién de activacién softmax, adecuada para
problemas de clasificacién multiclase, ya que genera una distribucién de probabilidad sobre todas
las clases.

En cuanto al algoritmo de optimizacién, se evaluaron distintos optimizadores: SGD, RMSprop
y Adam. De igual manera, se probaron diferentes tasas de aprendizaje en un intervalo desde 0.1
hasta 0.00001.

Finalmente, el tamano del lote también fue ajustado experimentalmente. Se probaron tamanos
de 512, 256, 128, 64 y 32.

El modelo fue entrenado utilizando un 10 % del conjunto de entrenamiento como validacién
interna. Se implementaron dos estrategias para evitar el sobreentrenamiento: FarlyStopping, que
detenia el entrenamiento si la métrica de validacién no mejoraba durante 30 épocas, y ModelCheck-
point, que guardaba automaticamente la mejor versién del modelo.

3.5. Interfaz Grafica

Para desarrollar la interfaz grafica, se definieron las clases de movimiento en la clasificacién.
Cada movimiento estd representado por un ntmero especifico, lo que permite que el modelo pueda
interpretar y dar resultados. De esta manera, cuando se haga una prediccién, se podra traducir el
resultado a un nombre de movimiento.

Posteriormente, se establecié un mecanismo para recibir la entrada del usuario. Se disené un
cuadro de texto en el que la persona debe ingresar un nimero que representa una senal especifica
dentro del conjunto de datos. Este nimero debe estar dentro de la cantidad de datos que se tienen
del conjunto de test, por lo que el programa verifica que el valor ingresado sea valido. Si el usuario
introduce un ndmero fuera del rango o un dato no numeérico, se le muestra un mensaje de error
solicitando una correccién.

Antes de generar un nuevo gréfico, se elimina cualquier grafico anterior. Esto evita que se
acumulen muiltiples visualizaciones en la interfaz o se reescriban datos.

Al realizar la prediccién del movimiento correspondiente a la senal ingresada, esta se procesa
con el modelo de clasificacion obtenido. Este modelo analiza los datos y devuelve un resultado que
indica el tipo de movimiento que ha logrado identificar. Simultdneamente, se obtiene la etiqueta
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real de la senal desde el conjunto de datos y se compara con la prediccion del modelo. Si ambas
coinciden, se considera que la prediccién es correcta; de lo contrario, se indica que el modelo ha
cometido un error en la clasificacién.

Después de obtener la prediccién, se generan graficos para visualizar la senal real y la senal
predicha. Dado que se utilizan tres sensores, se presentan tres graficos independientes. En donde el
primero corresponde al flexor comiin de los dedos, el segundo al flexor del dedo pulgar y el tercero
al extensor comun de los dedos. En cada grafico se trazan dos curvas, una azul que representa la
senal real de la base de datos y otra roja que muestra la sefial obtenida por el modelo de prediccién.

La interfaz permite que el usuario interactie con el usuario al introducir un nuevo nimero de
senal, se actualizan los graficos y se muestran los nuevos resultados. Este proceso se puede repetir
cuantas veces se requiera para analizar diferentes sefiales y evaluar el desempeno del modelo de
prediccién y clasificacién.

3.6. Validacion del modelo

Finalmente, cada uno de los modelos de autoencoder fueron evaluados por medio del valor de
pérdida que presentaban en la evaluacién y graficamente comparando la senal real con la predicha,

Para los modelos del clasificador se evaluaron las siguientes métricas: precisién, sensibilidad,
especificidad y eficiencia. Por ultimo, se seleccioné el modelo que presentoé las mejores caracteristicas
con base a estas métricas.
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CAPITULO 4

Resultados

En esta seccién se presenta el andlisis de los resultados de la metodologia.

4.1. Sistema de adquisicion

Se disené la PCB como se muestra en la figura 4.1 en el software FasyFEda.

(a) Diseiio PCB de adquisicion. (b) Modelo 3D de la PCB de adquisicién.

Figura 4.1: Manufactura de la PCB de alimentacién.

La carcasa fue disenada en Solid Works ®), como se muestra en la figura 4.2, para evitar dafnos
en el sistema de adquisicién y artefactos por movimiento del circuito.
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Figura 4.2: Sistema de adquisicion EMG

4.2. Segmentacion y ventaneo

Se obtuvieron 4,500 muestras en el tiempo, por los 20 pacientes, por las 20 repeticiones de cada
movimiento. Sin embargo, para su procesamiento es indispensable segmentar y ventanear para
realizar un andlisis preciso y disminuir la carga computacional.

Las seniales EMG provenientes de los tres sensores, una vez recortadas los segundos que se dieron
de reposo, fueron segmentadas en 200 muestras. Esta segmentacion permitié analizar con mayor
detalle la evolucion de la senial a lo largo del tiempo y facilitar su uso en el entrenamiento de los
modelos con redes neuronales.

En la figura 4.3 se muestra la comparacién de la sefial de 4500 puntos contra la segmentada de
200 puntos de los 5 movimientos, para los tres sensores, en donde el eje de las ordenadas corresponde
al voltaje generado por la senal y el de las abscisas a los puntos en el tiempo.

En la figura 4.3a se observa el primer sensor corresponde al musculo flexor comiin de los dedos,
donde se observa que el voltaje generado alcanza hasta 0.2 V, el sensor del flexor del pulgar hasta
0.5 V y el del extensor 0.4 V. En particular, el sensor 1 muestra una sefial de menor amplitud,
mientras que el sensor 2 registra valores mas altos, lo que indica una mayor activacion del flexor del
pulgar en comparacién con los otros miusculos. El sensor 3 presenta un comportamiento intermedio,
con una variabilidad que sugiere la presencia de activaciones musculares de diferente intensidad.

La figura 4.3b corresponde a la flexion del pulgar, en la cual se observa una mayor actividad
eléctrica en el segundo sensor, con voltajes de hasta 0.5, correspondiente al musculo flexor del
pulgar, en comparacién con el sensor 1, el musculo flexor comtun. El sensor 3, alcanza picos de
voltaje de hasta 1 v para este movimiento, pero se sostiene en 0.5 v.

Las gréaficas de la senal completa y primer segmento de la accién de reposo se observan en la
figura 4.3c. En estas imagenes los tres sensores tienen voltajes muy bajos, ya que ningtin musculo
esta siendo activado. La senal del musculo flexor comtn de los dedos, se encuentra sobre 0 v, la del
flexor del pulgar llega hasta 0.1 v, siendo el sensor 3, el extensor de los dedos con mayor voltaje
regustrado superior a los 0.5 v.

En la figura 4.3d se muestran las graficas de la extension de los dedos de la mano, al ser el
muscgulo que se activa para este movimiento, el extensor de los dedos se presenta con mayor con
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picos de voltaje de hasta 2 v, con voltaje constante de 1 v. Mientras que los primeros dos sensores
tienen poca actividad con 0.1 para el del flexor comtn y de hasta 0.4 para el flexor del pulgar.

Para el dltimo movimiento, el flexor compun de los dedos, sus graficos se muestran en la figura
4.3e. En el primer sensor se observan una gran cantidad de picos de voltaje de 0.5 v, en el sensor del
flexor del pulgar se obtiene un voltaje constante de 0.2 v, mientras que para el sensor del musculo
extensor se tienen picos de hasta 0.4 v.

(a) Puno (b) Flexién del pulgar

‘Comparacion de sefiales segmentadas de descanso Comparacion de sefiales segmentadas de extension de los dedos
1 Descanso, pimer sogmento, sensor 1 i 4 . '

(e) Flexién de tres dedos medios

Figura 4.3: Segmentacion de las sefiales de los diferentes movimientos de la mano.

En las graficas obtenidas de los movimientos, se aprecia que la grafica de la senal completa de
4500 puntos estd saturada de informacién, lo que dificulta distinguir claramente los voltajes de la
senal a lo largo del tiempo. En contraste, al analizar la sefial segmentada de 200 puntos, se aprecia
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con mayor claridad la forma de onda y los patrones de activacién muscular de cada sensor.

Se experimenté con diferentes porcentajes de superposicion de las ventanas: inicialmente con un
70 %, posteriormente se prob6 con un 75 %, lo que result6 en una mejora en la precisién. Al aumentar
la superposicién al 80 %, la mejora en la precision fue minima, pero el tiempo de procesamiento
se incrementd notablemente, lo que sugiere que un 75 % de superposicién es un buen compromiso
entre precision y eficiencia. Por lo que para mejorar la representatividad del conjunto de datos, las
senales fueron ventaneadas con un traslape de 75 %.

El ventaneo de las senales de los tres sensores se puede observar en la figura 4.4.

La figura 4.4a muestra la comparacién de la primera y segunda ventana del gesto de puno.
Donde la sefial en azul representa el primer segmento de la muestra 1 a la 200, mientras que la
senal en rojo corresponde a la segunda ventana, que comienza en la muestra 51 y termina en la
250. Se nota una alta correlacién entre ambas ventanas, lo que indica que la superposicién del 75 %
permite conservar la continuidad de la senal y evitar la pérdida de informacion relevante.

Los segmentos de flexién del pulgar ese observan en la figura 4.4b, se observa que ambos seg-
mentos preservan la secuencia de los datos ya que, el inicio de la senal en rojo se observa en la
muestra 50 de la senal en azul.

La figura 4.4c representa la accion de reposo. Aqui, la senial tiene menor variabilidad y amplitud
en comparacion con los movimientos activos. La superposicién sigue manteniendo la continuidad
de la senal, pero se observa que los cambios entre ventanas son menos notorios debido a la menor
activacién de los musculos.

Para la extensién de los dedos de la mano, las graficas se observan en la figura 4.4d. Las
ventanas consecutivas conservan la estructura de la senial, permitiendo una buena continuidad.
Este movimiento muestra una activacién mayor en el sensor del musculo extensor, con una menor
amplitud de senal en los musculos flexores por la naturaleza del movimiento.

Finalmente, la Figura 4.4e presenta la comparacion de ventanas para la flexion de los tres dedos
medios. La superposicién sigue mostrando su eficacia al mantener la coherencia entre segmentos
consecutivos, asegurando que la informacién no se pierda entre ventanas.
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Figura 4.4: Comparacion de la ventana 1 y la ventana 2 para los 5 movimientos.
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Finalmente, la base de datos contiene 174,000 muestras, de la cual 34,800 senales con 200 puntos
en el tiempo son del gesto puno, flexion del pulgar, descanso, extension de la mano y flexién de tres
dedos, en orden.

La segmentacion y ventaneo de las senales EMG permitié obtener una mayor cantidad de datos
a partir del mismo conjunto de senales. Este enfoque resulté en una mayor densidad de informacién,
lo que mejoré la representatividad de los datos utilizados para el entrenamiento y la validacion del
modelo de aprendizaje automatico.



4.3. Codificador y decodificador

Se realizé una particién aleatoria de todos los datos, asignando el 80 % para entrenamiento y el
20 % para prueba. Con el conjunto de entrenamiento se alimentaron los modelos de autoencoder.

El primer modelo de autoencoder integraba las senales de los tres sensores EMG, utilizando
una arquitectura secuencial de capas GRU y LSTM. Esta red incluia dos capas LSTM de 500 y
400 unidades respectivamente, seguidas por dos capas GRU de 350 y 200 unidades con funcién de
activacién RELU. El vector latente generado pasaba por una capa densa de 2000 neuronas con
activacién Sigmoid. Para la reconstruccién (decoder), se usaron tres capas recurrentes: primero una
GRU con 500 unidades, seguida de una LSTM de 300 unidades, y una GRU con 200 neuronas,
finalizando con una capa para generar la salida reconstruida por cada sensor.

Al observar que el modelo no era capaz de predecir las sefiales de los tres sensores, se opté por un
modelo para cada sensor. Este enfoque permite que el modelo se especialice en las caracteristicas
propias de cada sensor, lo cual resulté en una mejor reconstruccién y una pérdida mas baja en
comparacién con el modelo general.

La arquitectura de cada modelo comienza con una capa de entrada que recibe las senales de
200 puntos. Para facilitar el aprendizaje y estabilizar el entrenamiento, se aplicé una capa de
normalizacién sobre la senal de entrada, asegurando que los valores tuvieran media cero y desviacién
estandar uno.

En el encoder, se empleé primero una capa LSTM con 200 unidades, utilizando la funcién de
activacion ELU y configurada para retornar secuencias. Posteriormente, se agregé una capa GRU
con 2000 unidades, encargada de comprimir toda la secuencia en un vector latente.

El decoder comienza con una capa que repite el vector latente permitiendo la reconstruccion de
la senal. Luego, se utilizaron dos capas recurrentes: una LSTM de 400 unidades y una GRU con
300 unidades, ambas con activacién ELU y configuradas para retornar secuencias. Finalmente, se
integré una tultima capa LSTM con 200 unidades para generar la salida reconstruida, manteniendo
la forma original de la sefial de entrada.

Para el entrenamiento, se usé la funcién de pérdida error cuadratico medio (MSE), adecuada
para tareas de reconstruccion. El optimizador seleccionado fue Adam, con una tasa de aprendizaje
de 0.001.

El modelo fue entrenado por un maximo de 200 épocas, con un tamano de lote de 128 muestras,
y utilizando un 10 % de los datos para validacion.

A lo largo del disefio, se exploraron diferentes configuraciones. Primero, se prob6 con arqui-
tecturas de cinco capas, que luego se aumentaron a ocho, sin encontrar mejoras significativas en
la pérdida de reconstruccién. Por tanto, se optdé por una arquitectura optimizada de siete capas
(3 encoder, 4 decoder). Asimismo, se observé que cuando las neuronas eran escasas (16) o exce-
sivas (500), no lograban representar eficientemente los 200 puntos de cada senal; fue a partir de
configuraciones intermedias (200 a 400 neuronas) donde se alcanzaron mejores resultados.

Una vez definidas las capas y neuronas, se evaluaron las funciones de activacién, se evaluaron
ReLU, GELU y ELU. Aunque ReLLU y GELU presentaban buen desempeno para valores positivos,
la activacién ELU fue la que permitié capturar con mayor fidelidad la morfologia real de la senal,
ya que admite valores negativos. Por esta razén, ELU se implement6 como funcién de activacién
principal en el modelo por sensor.

El optimizador Adam, con una tasa de aprendizaje de 0.001, ofrecié mejores resultados frente a
otras opciones como Nadam y SGD. Ademads, se probé con distintos tamarnos de lote: 32, 64, 128 y
256. Finalmente, se eligié un batch size de 128 o 256, ya que equilibraba el tiempo de entrenamiento
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y el consumo de memoria sin afectar negativamente el rendimiento.

Al comparar los resultados entre el modelo unificado y los modelos individuales por sensor,
estos ultimos demostraron ser mas eficaces. Cada modelo individual consté de una capa LSTM de
200 unidades con activacién ELU, seguida de una capa GRU de 2000 unidades en el encoder.

Este proceso de optimizacion de hiperparametros fue repetido para ambos enfoques. Los call-
backs utilizados incluyeron EarlyStopping con una paciencia de 120 épocas en cada uno, y Model-
Checkpoint para guardar los mejores modelos durante el entrenamiento. Esta estrategia permitié
obtener representaciones latentes que mejoraron la reconstruccién y optimizaron el rendimiento del
clasificador final basado en dichas representaciones.

Una ventaja del enfoque por separado, fue la optimizacién computacional. Al entrenar los mo-
delos de manera independiente, se ajusto el tamano de los lotes para cada sensor, lo que permitio
un mejor aprovechamiento de los recursos computacionales sin comprometer la calidad del entrena-
miento. Para el sensor 2 se aumenté el tamano del lote a 256, mientras que para los otros sensores
se utilizé un lote de 128.

En las figuras 4.5, 4.6 y 4.7 se muestra la prediccion de las sefiales para los tres sensores obtenidas
del autoencoder tnico.

Sensor 3: Predicciones vs Datos Reales
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Figura 4.5: Prediccion y senal real del sensor 1 del autoencoder global.
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Figura 4.6: Prediccion y senal real del sensor 2 del autoencoder global.
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Sensor 3: Predicciones vs Datos Reales
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Figura 4.7: Prediccion y senal real del sensor 3 del autoencoder global.

En las figuras 4.8, 4.9 y 4.10, se observan la prediccion de los datos obtenidos del autoencoder
individual para el sensor 1, sensor 2 y sensor 3 respectivamente. Donde la linea azul es la senal real,

mientras que la roja es la predicha.

Sensor del musculo flexor comin de los dedos: Predicciones vs Datos Reales

— Real

0.6
\ —— Prediccién

0.4 1
0.2

0.0 1

Voltaje

-0.2 1

-0.44

—0.6 1

25 50 75 100 125 150 175 200
Tiempo

Figura 4.8: Prediccion y senal real del sensor 1 del autoencoder individual.

Sensor del musculo flexor del pulgar: Predicciones vs Datos Reales
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Figura 4.9: Prediccion y senal real del sensor 2 del autoencoder individual.
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Sensor del misculo extensor de los dedos de la mano: Predicciones vs Datos Reales
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Figura 4.10: Prediccién y senal real del sensor 3 del autoencoder individual.

Se muestra una mejor eficacia en la prediccién de senales del autoencoder particular para cada
sensor. Lo cual indica que las caracteristicas extraidas en el encoder son de utilidad.

Tras obtener el modelo de codificacion y decodificacién, se extrajo la capa latente del codificador
para construir nuevos modelos basados en estas representaciones comprimidas de las senales. Para
garantizar que la informacién aprendida en las capas latentes no se viera afectada durante el
entrenamiento del clasificador, se congeld el proceso de actualizacion de pesos en estas capas. De
esta manera, las representaciones latentes se mantuvieron intactas, asegurando que los modelos
preservaran las caracteristicas mas relevantes de las senales originales.

Con los nuevos modelos, se generaron predicciones tanto en el conjunto de entrenamiento (del
cual, posteriormente el 10 % se divide para validacién) como en el conjunto de test, los cuales fueron
concatenados para entrenar, validar y evaluar con un solo vector el clasificador.

4.4. Clasificador EMG

Se realizé una particién basada en los sujetos de la base de datos. Los datos de 16 personas
al azar se asignaron al conjunto de entrenamiento, los de 3 personas a validacién y las ultimas
3 personas para prueba. Durante el entrenamiento y la validacién, el modelo logré una precisién
del 92 %; sin embargo, al evaluar el conjunto de prueba, la precisién se redujo significativamente
al 60 %. Esto demostré que el clasificador alimentado con esta configuraciéon de base de datos, no
generalizaba bien a sujetos no vistos previamente.

Por ello, en un segundo experimento, se realizé una particion aleatoria de todos los datos,
asignando el 80 % para entrenamiento y el 20 % para prueba. Dentro del conjunto de entrenamiento,
el 10% se reservé para validacién. Con esta particién de la base de datos se obtuvo una precisién
de clasificacién en el conjunto de entrenamiento de 96.5 %, en validacién alcanzando hasta 88.98 %
y en el conjunto de evaluacién de 88.81 %.

Una vez obtenidos los conjuntos de entrenamiento, validacion y test, se disené y entrené una red
neuronal profunda para la clasificacion de senales, en el cual se aplicé normalizacion de los datos de
entrada, lo que facilito la convergencia del modelo al reducir la variabilidad entre las caracteristicas.

En la tabla 4.1 se detallan los hiperparametros utilizados para el entrenamiento del modelo de
clasificacién propuesto.
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Variable Descripcion

8 capas densas con un nimero decreciente de neuronas: 2200, 1100,

Capas ocultas 500, 250, 125, 75, 30 v 20

Capa de salida 5 neuronas, correspondiente a las 5 clases de movimientos

. ELU, mejora estabilidad del entrenamiento y evita neuronas muer-
Activacion oculta

tas
Activacién de salida Softmax, adecuada para clasificacién multiclase
Dropout 20 % después de cada capa oculta, para prevenir sobreajuste
Tasa de aprendizaje 0.00003, elegida tras probar valores entre 0.1 y 0.00001
Optimizador Adam, el méas estable y preciso
Batch size 32, .fue el minimo valor que no comprometié el rendimiento compu-
tacional
Epocas 500 maximas.

Tabla 4.1: Resumen de la arquitectura y pardmetros del clasificador

En la figura 4.11 se observa la arquitectura del clasificador para 5 movimientos de la mano.
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| input 3 | input: |[(Nonc, 6000)
| InputLayer | output: | [(None, 6000)

1]
1]

| normalization_2 | input: | (None, 6000) |

| Normalization | output: | (None, 6000) |

[ densc_16 [ input: | (None, 6000) |
[ Dense [ output: | (None, 2200) |

| dropout_14 | input: | (None, 2200) |
| Dropout | output: | (None, 2200) |

| dense_17 | input: | (None, 2200) |
| Dense | output: | (None, 1100) |

[ dropout_15 | input: | (None, 1100) |
| Dropout | output: | (None, 1100) |

| dense 18 | input: | (None, 1100) |
| Dense |oulpul: | (None, 500) |

[ dropout 16 [ input: | (None, 500) |
| Dropout [ output: | (None, 500 |

| dense 19 | input: | (None, 500) |
| Dense | output: | (None, 250) |

| dropout_17 | input: | (None, 250
| Dropout | output: | (None, 250,

)|
)]

| dense_20 | input: | (None, 250) |
| Dense | output: | (None, 125) |

| dropout_18 | input: | (None, 125) |
| Dropout |oulpul: |(None, 125) |

| dense 21 | input: | (None, 125) |
| Dense [ output: [ (None, 75) |

| dropout_19 | input: | (None, 75) |
| Dropout | output: | (None, 75) |

[“ovwe w30

| dropout 20 | input: | (None, 30) |
| Dropout | output: | (None, 30) |

o 15

[ dropout 21 [ input: | (None, 15) |
| Dropout | output: | (None, 15) |

o 5

o

Figura 4.11: Representacién del modelo de clasificacién.
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En la Figura 4.12 se muestra la evolucion de la precisiéon tanto en el conjunto de entrenamiento
como en el de validacion. Al inicio del proceso de entrenamiento, ambas curvas aumentan rapi-
damente, lo que indica que la red neuronal logra aprender patrones relevantes desde las primeras
épocas. Posteriormente, la precision en validacién se estabiliza alrededor de un valor constante,
cerca del 89 % considerando todas las clases y muestras, mientras que la precisién en entrenamien-
to contintda incrementando hasta alcanzar valores cercanos al 96 %. Esta diferencia sugiere que el
modelo comienza a ajustarse més a los datos de entrenamiento que a los de validacién. Dado que
ambas curvas se mantienen cerca, se concluye que el modelo presenta la capacidad de clasificacién.

0.9 4

0.8 A

Precisidn(%)
o
~

Qe
[o)]
1

0.5 A
—— Precisién de entrenamiento

—— Precisién de validacién

0 50 100 150 200 250 300 350
Iteraciones

Figura 4.12: Grafica de la precisién en entrenamiento y validacion.

Por otro lado, en la Figura 4.13 se representa la pérdida o el error en funcién de las épocas
para los mismos conjuntos. La pérdida de ambas curvas disminuye durante las primeras épocas,
lo que refleja un aprendizaje eficiente. No obstante, a partir de aproximadamente la época 100,
la pérdida en validacién comienza a estabilizarse, mientras que la pérdida en entrenamiento sigue
descendiendo de manera continua. Después de la época 300, se observa un ligero incremento en la
pérdida de validacion, lo cual refuerza la presencia de un ligero sobreajuste.
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Figura 4.13: Grafica de la pérdida en entrenamiento y validacion

En conjunto, las figuras 4.12 y 4.13 evidencian un comportamiento normal de una red neuronal
bien entrenada, aunque con indicios de sobreajuste en las iltimas etapas del entrenamiento, detenido
por las técnicas de early stopping.

Se obtuvo la matriz de confusién para evaluar el rendimiento del modelo multiclase, en la figura
4.14 se muestra la comparacién de las predicciones del modelo con las clases reales, permitiendo de
esta manera analizar en detalle los errores y aciertos de la clasificacién. La clase 4, correspondiente
al movimiento de extension de los dedos de la mano fue el que mas acerté al clasificarlo y el
movimiento de flexién del pulgar el que obtuvo menos aciertos.

En la matriz, las filas representan las etiquetas correctas de los datos, mientras que las columnas
representan las clases predichas por el modelo. Cada celda de la matriz muestra la cantidad de veces
que una clase real fue clasificada como cierta clase predicha. En la diagonal principal de la matriz
se muestran los casos en los que el modelo clasificé correctamente, los valores fuera de la diagonal
representan los errores de clasificacion.

En la primera fila, correspondiente a la clase 1, se observa que el modelo clasificé correctamente
5,737 instancias. Sin embargo, cometio errores al predecir 158 veces que se trataba de la clase 2,
10 veces la clase 3, 133 veces la clase 4 y 844 veces la clase 5. La clase 5 es la que méas confusién
genera para la clase 1, ya que en ambos movimientos, gesto de puno y flexor de los dedos medios
se activa mayormente el musculo flexor comun.

El movimiento de flexion del pulgar, fue el de menor sensibilidad, la clase 2 tuvo 5,961 aciertos
en su prediccion, sin embargo cometio errores, clasificandola erréneamente como clase 1 en 158
casos, como clase 3 en 436 casos, como clase 4 en 338 casos y como clase 5 en 63 casos. Aunque
la mayoria de las predicciones son correctas, existe confusién con la clase 3, el estado de reposo.

48



Lo que sugiere que el sensor del flexor del pulgar siendo uno de los musculos méas pequenos en el
antebrazo, registré voltajes maximos de 1 v, haciendo que las senales obtenidas de la accién de
reposo puedan confundirse.

En la clase 3, se obtuvo una cantidad de 6,462 clasificaciones correctas, con solo 5 errores en la
prediccion de la clase 1. Sin embargo, el modelo confundié la clase 3 con la clase 2 en 397 casos,
con la clase 4 en 72 casos y con la clase 5 en 18 casos. A pesar de estos errores, esta es la clase con
menos errores en general. Lo cual se puede atribuir a las senales de bajo voltaje que se obtienen al
no ejercer movimiento de los musculos.

Para la el movimiento de extensién de los dedos, la clase 4, se lograron 6,520 predicciones
correctas, con 95 casos clasificados erréneamente como clase 1, 236 como clase 2, 95 como clase 3
y 44 como clase 5.

Finalmente, la clase 5 tuvo 6,226 aciertos en su clasificacién, presentando desaciertos con la
clase 1 en 657 casos, con la clase 2 en 56 casos, con la clase 3 en 11 casos y con la clase 4 en 68
casos. El mayor problema de clasificacion en esta categoria es con la clase 1, como ocurre en la
clasificacion del movimiento de gesto de puno, lo que sugiere que comparen patrones similares en
la representacion de los datos al activar el mismo misculo para la accidn.

Matriz de Confusion

Clase 1 158 10 133 844 6000
5000
Clase 2 -
© 4000
]
o
o Clase 3 1 5
s - 3000
O
Clase 41 95 L 2000
- 1000
Clase 5 657

Claée 1 Claée 2 Claée 3 Claée 4 Clase 5
Clase Predicha

Figura 4.14: Matriz de confusién para las 5 clases.

Dado que tres de los movimientos implican la flexién de los dedos y un cuarto en el que no hay
actividad muscular, el movimiento de extension de los dedos resulta més facil de diferenciar. Esto
se debe a que el musculo extensor de los dedos se activa principalmente durante este movimiento
y solo muestra una ligera participaciéon en la flexién de los tres dedos medios. Los errores en la
clasificacion, como la confusion entre la clase 1 y la clase 5, y entre la clase 2 y la clase 3, se deben
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a la activacién de las mismos musculos en los movimientos (en el gesto de pufio y flexién de los
tres dedos) o el bajo voltaje producido por los musculos (en la flexién del pulgar y la accién de
descanso).

Con base en la matriz de confusién se obtuvieron los casos verdaderos positivos y negativos, asi

como los casos falsos negativos y positivos de cada una de las 5 clases, estas variables se utilizaron
para obtener las métricas de evaluaciéon del modelo con las ecuaciones 2.16, 2.17 y 2.18.

Tabla 4.2: Métricas de evaluacion del modelo por clase

Clase | Movimiento Precision | Sensibilidad | Especificidad
1 Gesto puno 94.08 % 83.36 % 96.72 %
2 Flexién pulgar 94.71 % 85.70 % 96.96 %
3 Descanso 97.00 % 92.92 % 98.02 %
4 Extensién dedos 96.89 % 93.28% 97.80 %
5 Flexién 3 dedos medios | 94.94 % 88.71 % 96.51 %
Promedio 95.52 % 88.79 % 97.20 %

Obteniendo como resultado una eficiencia del 93.84 % cumpliendo con la hipétesis planteada.

4.5. Interfaz grafica

Se disend una interfaz grifica que permite visualizar y analizar senales EMG en funcién del
movimiento realizado. El usuario ingresa un niimero entre 0 y 34799, correspondiente a una sefnial
especifica, y el sistema predice el movimiento asociado utilizando el modelo obtenido. La interfaz
genera tres graficas, cada una representando los datos de un sensor EMG distinto, comparando la
senial real (en azul) con la prediccién del modelo (en rojo), como se observa en 4.15.

Ademads, muestra en pantalla el resultado de la clasificacién, indicando si la prediccién fue
correcta o incorrecta junto con los nombres del movimiento real y el predicho. Esto proporciona
una manera rapida e intuitiva de evaluar el desempeno del modelo y la correspondencia entre las
senales EMG y los movimientos clasificados.
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Ingrese una sefial entre O y 33798 1611 £Que movimiento es?

Clasificacion: Correcto
Movimiento real: Descanso
Movimiento predicho: Descanso

Flexor comitn de los dedos

— Real
0.00 —— Prediccion

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Tiempo (ms)

Flexor del dedo pulgar

—— FReal
=01 —— Prediccion

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Tiempo (ms}

Extensor comun de los dedos

— Real
—— Prediccion

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Tiempo (ms}

Figura 4.15: Interfaz gréfica.

4.6. Discusion

En este trabajo se explord el uso de un autoencoder para la replicacién de senales EMG y la
extraccion de caracteristicas latentes con el fin de mejorar la clasificacion de movimientos de la
mano. A diferencia de otros estudios que emplean directamente las seniales crudas o solo con un
procesamiento digital previo, esta metodologia permite obtener una representaciéon compacta y no
supervisada de la informacién relevante en las senales EMG.

Los resultados mostraron que los autoencoder fueron capaces de replicar las senales con un error
minimo, lo que sugiere que la estructura latente capturada contiene la informacién esencial de la
actividad muscular aprovechada por el clasificador. Ademas, la representacién comprimida reduce
la dimensionalidad de los datos, lo que potencialmente disminuye el tiempo de entrenamiento y
mejora la generalizacion del modelo.

Esto es consistente con trabajos previos que han demostrado la efectividad de autoencoders en
la reduccion de ruido y la extraccién de caracteristicas relevantes en senales.

Los estudios previos, demostraron que el uso de RNN, particularmente arquitecturas basadas
en LSTM y GRU, han sido altamente efectivas en la clasificaciéon de senales EMG para la deteccién
de gestos de la mano. Por esta razén, se opté por un autoencoder con arquitectura LSTM y GRU,
ya que estan disenadas para manejar dependencias temporales, lo que las hace ttiles para datos
que tienen una secuencia de estados que dependen unos de otros a lo largo del tiempo.

51



En [11], se evaluaron 16 modelos diferentes, concluyendo que una red con unidades LSTM
bidireccionales obtuvo la mejor precisién en la clasificacién multiclase de gestos de la mano. Sin
embargo, al probar la arquitectura bidireccional los resultados no mejoraron, esto puede ser debido
a que las seniales EMG tienen una direccién temporal clara, por lo que una red unidireccional ya
captura la informacién relevante, ademés de que el desgaste computacional se veia comprometido.

El vector latente obtenido del autoencoder tiene una representacién comprimida y fija de la
senal, un vector de caracteristicas para clasificarla directamente. Por ello, las capas densas son
adecuadas, ya que se enfocan en mapear un vector de entrada a una clase especifica de forma
eficiente. En la clasificacién, no se busca capturar la secuencia temporal de la senal de la misma
manera, sino, las caracteristicas que se pueden utilizar para identificar la clase de la senal.

Los resultados muestran una precision comparable a los estudios revisados, evidenciando la
efectividad de las capas para la clasificacién de senales EMG. Sin embargo, al igual que lo sugerido
por [16], se identificé que el incremento en la cantidad de canales y la optimizacién de los hiper-
parametros pueden mejorar el rendimiento del modelo . Ademds, es posible que la incorporacién
de un mecanismo de atencién, como en [11], pueda contribuir a una mejor representacién de las
caracteristicas temporales de la senal EMG.

En la tabla 4.3 se observa la comparacién de los trabajos anteriores con el presente, destacando
la cantidad de sujetos, movimientos y la precisién maxima.

En [13], se alcanz6 una precisién del 95 % utilizando la base de datos DualMyo, que incluye
Unicamente un sujeto y ocho gestos. De manera similar, [5] reporté una precisién del 99.6 % utili-
zando redes LSTM con datos también de un solo participante. Estos estudios, aunque ttiles como
pruebas de concepto, no enfrentan la variabilidad entre diferentes sujetos, que es un desafio real en
aplicaciones clinicas o comerciales.

En contraste, el presente trabajo utiliza una base de datos recolectada con 20 personas diferentes,
lo cual introduce una mayor variabilidad fisiolégica y, por tanto, representa un escenario mas
realista para aplicaciones practicas. A pesar de esta complejidad, se logré una precisiéon promedio
competitiva, lo cual resalta la robustez del modelo propuesto.

Ademas, otros estudios como [12] y [14] utilizaron bases de datos con 6 y 18 sujetos respec-
tivamente, pero con configuraciones de sensores més complejas, como EMG de alta densidad o
configuraciones no portatiles. En cambio, en este trabajo se empled una configuracién simple de
tres sensores, mas adecuada para futuras aplicaciones en tiempo real o en sistemas embebidos.

Tabla 4.3: Comparacién de los trabajos previos con el actual.

Autor Sujetos | Movimientos realizados | Precisién maxima
[11] 40 50 89.5%
[12] 6 7 95.52 %
[13] 1 58 95 %
[5] 1 8 99.6 %
[15] 1 5 90.7%
[16] 6 5 97.25%
[18] 9 4 98.46 %
Este trabajo 20 3 97 %

En comparacion con otros trabajos que utilizan redes neuronales profundas para la clasificacién
directa de EMG, esta metodologia basada en autoencoders y clasificador con capas densas, presenta
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la ventaja de reducir la cantidad de datos requeridos para el entrenamiento del clasificador, al tiempo
que mantiene un rendimiento competitivo.

53



CAPITULO 5

Conclusiones

En este estudio, se ha demostrado que el uso de autoencoders, especificamente con capas LSTM y
GRU, es eficaz para la compresion y extraccion de caracteristicas de seniales EMG en la clasificacion
de movimientos de la mano. La segmentacién en ventanas superpuestas de corta duracién se ha
mostrado como una estrategia adecuada para capturar patrones temporales relevantes de la senal
EMG, mejorando la precision en la clasificacién de los movimientos musculares.

Los resultados también confirman que la combinacion de técnicas avanzadas como las redes neu-
ronales recurrentes en el autoencoder y la segmentacién en ventanas contribuye significativamente
a la precisién y eficiencia en el procesamiento de senales musculares.

Sin embargo, es fundamental destacar que la organizacién adecuada de la base de datos juega
un papel crucial en el desempeno del modelo. La aleatorizacion de los datos es esencial, ya que una
mala organizacién puede comprometer los resultados, introduciendo sesgos en la validacién y en-
trenamiento, lo que afectaria negativamente la capacidad del modelo para generalizar en escenarios
reales.

Ademsds, una correcta toma de senales es crucial para asegurar la calidad de los datos; un
protocolo preciso y estandarizado con todos los participantes es necesario para minimizar el margen
de error y asegurar la solidez del modelo. Asegurar que este protocolo sea replicado consistentemente
en todos los participantes garantizara que los resultados sean més fiables y generalizables.

5.1. Trabajos Futuros

"El presente trabajo propone el desarrollo de un sistema de control de direccién para una silla
de ruedas basado en sefiales EMG. Hasta el momento, se cuenta con un dispositivo de adquisicién
de seniales EMG, y modelos de prediccién y clasificacién alcanzando una eficiencia del 93 %. Como
siguiente etapa, se propone la instrumentacién de la silla de ruedas y la integracién del sistema de
control. Permitiendo que la silla ejecute cinco acciones: avanzar, retroceder, girar a la izquierda,
girar a la derecha y permanecer estética, cada una de ellas asociada a un movimiento especifico de
la mano.

En la metodologia, se experiment6 con diferentes porcentajes de traslape (70 %, 75 % y 80 %),
observandose un impacto significativo en los resultados. Con base en estos hallazgos, se considera
que el intervalo de 200 ms podria extenderse hasta 300 ms en estudios futuros.

De igual manera, se podria evaluar la integracién de las caracteristicas latentes obtenidas de los
autoencoders con métodos tradicionales de clasificacién, como las maquinas de soporte vectorial,
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para explorar si esta combinacién mejora el rendimiento de los sistemas en tiempo real.
Posteriores estudios podrian explorar el uso de autoencoders variantes, como los autoencoders
variacionales y los autoencoders convolucionales, con el fin de mejorar ain mas la extraccion de
caracteristicas relevantes de las sefiales EMG.
La combinacién de estos autoencoders con métodos clasicos de extraccién de caracteristicas,
como analisis de frecuencias o transformadas, podria mejorar la capacidad de clasificacién, espe-
cialmente en contextos complejos y ruidosos.
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