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Resumen

La medicion asi como el anélisis a través de distintas muestras de las sefiales EMG se
utilizan en el diagndstico clinico de trastornos neuromusculares. Una de las aplicaciones
comUnmente utilizadas en distintos trabajos de investigacion donde se detallan
metodologias para la adquisicion de sefiales, mencionan que el procesamiento se hace solo
mediante una descomposicion de tiempo-frecuencia como la transformada Wavelet, la cual
es una herramienta matematica eficiente para el analisis local de sefiales que son
transitorias, rapidas y no estacionarias. Sin embargo, esta herramienta por si sola no ofrece
una diferenciacion para aquellas sefiales en un intervalo de tiempo no discreto o en tiempo
real. A través de herramientas de descomposicion de sefiales tiempo-frecuencia,
dimensiones fractales, un algoritmo de descomposicién y un clasificador basado en el
aprendizaje maquina, se desarrollar una metodologia que permita identificar tres distintos
movimientos de la mano con sefiales de 2 canales. Como primer paso, se llevara a cabo el
procesamiento digital de las sefiales EMG, tras su lectura y entendimiento, se emplearon
algoritmos tiempo-frecuencia avanzados que permitan descomponer las sefiales EMG ya
sea en sus componentes fundamentales o en las bandas de frecuencia determinadas por las
caracteristicas de la sefial. Esto se realiz6 empleando métodos estadisticos que midan el
grado de independencia entre ellas. Los resultados obtenidos previamente utilizando el
método propuesto representan una precision del 71.4% para distinguir los movimientos
indice (1), Medio (M) y Mefique (L). Esto se logra utilizando técnicas de baja carga
computacional como WPT, parametros de Hjorth y técnicas de FD. Entre las principales
prospectivas estan: Una etapa intermedia mas extensa para la seleccién de algoritmos para
el procesamiento de la sefial, crear un sistema de adquisicion de sefiales de EMG para
comprobar el desempefio de la metodologia con datos propios adquiridos y en tiempo real
ademas de incluir de todos los movimientos individuales y las combinaciones de las

flexiones de los dedos de la mano.

Palabras Clave: Sefiales EMG, Dimension fractal, ANOVA, Metodologia, Perceptron
multicapa
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CAPITULO 1
INTRODUCCION

1.1. Introduccion

Recientemente, se han realizado muchas investigaciones sobre dispositivos conectados al
cuerpo humano para mejorar la capacidad de movimiento asi como el desarrollo de nuevas
invenciones en la rehabilitacion. La electromiografia de superficie (SEMG) se usa
comdnmente para una evaluacion no invasiva de una sefial mioeléctrica. En la mayoria de
los casos, se selecciona este tipo, ya que es indoloro y fécil de adquirir. La medicion asi
como el andlisis a traves de distintas muestras de las sefiales SEMG se utilizan en el
diagnostico clinico de trastornos neuromusculares, el estudio de fatiga y el control de
prétesis. Hoy en dia la utilizacion de este tipo de sefiales se ha sefialado como fuente

primaria de control de extremidades protésticas debido a su facil manejo (Day, 2002).

Existen varios métodos para controlar las proétesis, por ejemplo puede utilizar una variedad
de sefales fisioldgicas humanas. Entre ellas, la sefial EMG tiene las caracteristicas de
adquisicion simple de correlacion directa con la contraccion y relajacion de las fibras
musculares, por lo que es ampliamente utilizada. Utilizado en medicina clinica, medicina
de rehabilitacion, inteligencia artificial y otros aspectos se pueden crear dispositivos que

simulen de manera eficaz el movimiento de una extremidad.

En este sentido, es evidente que para desarrollar las aplicaciones necesarias para interpretar
las sefiales adquiridas, ya que de esta manera sera posible determinar la accion que se desea
efectuar. Existen diversas estrategias de procesamiento de sefiales que pueden usarse para
identificar las diferentes caracteristicas que puedan detectar los diferentes estados que la
mano puede tener usando un clasificador; sin embargo, la mayoria de ellos requiere de un
tiempo de procesamiento considerable. Por tal motivo, esta tesis se enfoca en realizar una
busqueda exhaustiva de los diversas herramientas existentes para que en conjunto con un
clasificador apropiado, desarrollar una metodologia que permita detectar los diferentes

movimientos que la mano puede tener usando algoritmos de baja carga computacional; de



esta manera, se podria implementar la metodologia desarrollada en una protesis de mano

logrando su control en tiempo real.

1.2. Antecedentes

En afos recientes, varios investigadores de distintas partes del mundo han propuesto
metodologias para detectar los movimientos de la mano a través de la obtencion de sefiales
de EMG. Edgar Douglas Adrian premio Nobel de Medicina en 1932 por sus
descubrimientos relacionados con el funcionamiento de las neuronas, colaboré con el
fisiblogo estadounidense Detlef Bronk en un experimento para cuantificar la accién
generada por una sola fibra nerviosa. Utilizaron un electrodo de aguja y un altavoz para
registrar la actividad eléctrica de las fibras musculares que se generan a través de una sola
fibra nerviosa, que mas tarde se llamaria "Unidad de Potencial Motor". (Adrian y Bronk
,1929).

Diferentes avances en estos &mbitos han ayudado al desarrollo de extremidades protésicas
superiores. Una de las aplicaciones mas comunmente utilizadas en distintos trabajos de
investigacion donde se detallan metodologias para la adquisicion de sefiales, mencionan
que el procesamiento se hacia solo mediante una descomposicion de tiempo- frecuencia
como la WT (Wavelet Transform, en inglés) la cual es una herramienta matematica
eficiente para el analisis local de sefiales que son transitorias, rapidas y no estacionarias.
Una de las principales propiedades de WT es gque se puede implementar mediante un banco
de filtros de tiempo discreto. Sin embargo, esta herramienta por si sola no ofrece una
diferenciacion para aquellas sefiales en un intervalo de tiempo no discreto o en tiempo real.
Una muestra de esto es el trabajo de (Harada, et al., 2008) propusieron un nuevo método
para la estimacion del valor RMS (Root-Mean-Square, en inglés) del electromiograma
mediante el uso del analisis wavelet shrinkage y la transformada M. Esta transformacion se
basa en la propiedad pseudo-ortogonal de una secuencia M-pseudoaleatoria. Al igual que
en el caso de la transformada de Fourier, donde cualquier sefial de tiempo puede expresarse
como una suma de sefales sinusoidales, “cualquier funcion de tiempo periddica puede
considerarse una suma ponderada de M-secuencias” (Hiroshi, et al., 2008). A partir de los
resultados del experimento, el metodo propuesto es muy eficaz para eliminar el ruido

impulsivo incluido en la sefial RMS.



Estas variantes ofrecen una forma de disipar el ruido de la sefial en su adquisicion, aun asi
para los estandares actuales solo supone una pequefia parte de analisis necesario para la
diferenciacion de sefiales en electromiografias. Una técnica relacionada es el analisis A-
ARMA (Adaptive Auto Regressive-Moving Average, en inglés) de las sefiales EMG
registradas en la region del nervio cubital de la mano derecha en posicion de reposo
empleada por (Baris¢i, 2008). EI método A-ARMA, especialmente en el calculo de los
espectros de sefiales estacionarias, se utiliza para el andlisis de frecuencia de sefiales, que
dan una respuesta de frecuencia como picos asi como valles agudos. En este estudio, como
resultado del analisis del método A-ARMA de las sefiales EMG en el dominio de
frecuencia-tiempo junto con un filtro para eliminar las sefiales ruidosas que se originan en
la linea eléctrica y del sistema de adquisicién de la sefial, se obtuvieron curvas de espectro
de frecuencia (histograma). Los métodos paramétricos se basan en modelar la secuencia de
datos como la salida de un sistema lineal caracterizado por una funcion de sistema racional
con la cual se hizo un clasificador para detectar entre tres grupos de individuos segun los
grados de degeneracion de los nervios motores, 22 personas tenian miopatia, 43 tenian
neuropatia y 28 eran personas sin ninguna patologia, obteniendo una efectividad de entre 64
al 74%.

Con la llegada de software adaptado a las nuevas tecnologias de adquisicion de datos,
surgieron mejores metodologias para comparar diferentes movimientos de la mano y el
antebrazo, en 2018 el equipo de Pacholi y Joshi han propuesto un sistema de adquisicién de
sefiales EMG multicanal eficaz para la aplicacion de prétesis de miembros superiores. Se
han realizado varios ejercicios de brazos para obtener sefiales EMG de cinco musculos
diferentes del brazo para la validacion del hardware desarrollado. La posicion del masculo
se selecciond mediante el método de palpacion. Ademas, los algoritmos de clasificacion se
han examinaron siete actividades diferentes. Se eligieron un total de 29 sujetos (25 intactos
y cuatro amputados) para adquirir los datos EMG mediante estas actividades. Para
clasificar el conjunto de datos EMG registrados, se han extraido nueve caracteristicas del
dominio del tiempo y siete del dominio de la frecuencia. Se presenta un analisis
comparativo de diferentes clasificadores como k-NN (k-nearest neighbors), LDA (linear
discriminant analysis), QDA (quadratic discriminant analysis), SVM (Support Vector
Machine), RT (Random Tree) y Random Forest (RF). Los algoritmos de procesamiento y



clasificacion de sefiales se procesaron en MATLAB 2016? dependiendo del clasificador asi
como el canal medido se obtuvieron diferentes resultados los cuales muestran el maximo
rendimiento en el caso de un clasificador de RF de 92,07% y 91,56% respectivamente. Sin
embargo, para el clasificador LDA se tiene un minimo de 57,68%.

En la nueva década se han ido actualizando estas herramientas para el desarrollo de nuevas
tecnologias ya que también se requiere la mejora continua del nivel de vida de las personas
con discapacidad, por lo cual un trabajo actualizado desarrollado en (Chen & Liu, 2020).
proponen un método de control de brazo robotico basado en la sefial de electromiografia de
superficie (SEMG) del antebrazo. En primer lugar, los datos de EMG de 16 canales del
antebrazo se obtienen a través del instrumento de adquisicion de EMG multicanal, se
extraen las caracteristicas, luego los gestos se clasifican e identifican mediante la maquina
de vectores de soporte (SVM) algoritmo, y las sefiales se transmiten finalmente al brazo
robotico, para que las personas puedan operar el brazo robdtico a distancia a través de
sefiales SEMG en tiempo real, su proposito esencial era el disminuir el nimero de canales
para reducir el costo y, al mismo tiempo, garantizar una tasa de reconocimiento alta y
utilizable. Los experimentos se realizaron recolectando sefiales EMG de la superficie del
antebrazo de ocho voluntarios sanos. Los resultados experimentales muestran que la tasa de
precision del reconocimiento de gestos general del sistema puede alcanzar hasta el 90%, y
el sistema responde rapidamente, sentando una buena base para manipular miembros

artificiales en el futuro.

1.3. Justificacion

Actualmente, el sistema de salud mexicano atiende a menos del 5% de las personas con
discapacidad por amputacion o de falta del miembro superior. Las instituciones publicas
encargadas de prestar servicio no tienen los recursos necesarios para solventar la demanda
del pais. Los reportes indican (Vazquez, 2015, p.2-3) que el DIF nacional solo cuenta con
11 unidades en todo el pais donde se fabrican 400 protesis al afio debido a sus escasos
recursos, el Instituto Nacional de Rehabilitacion (INR) aporta 120 protesis por afio mientras
que el Hospital Militar también tiene un programa de rehabilitacion y protetizacion, pero no

reporta el dato preciso.



En nuestra entidad, el CRIMAL IAP Querétaro como institucion privada produce protesis
para 130 pacientes al afio. Los CRIT también utilizan el sector privado para la realizacion
de sus protesis, proporcionando asi a 775 pacientes al afio.

Aunque con algunas excepciones, en el sector privado con la popularizacion de la
manufactura de bajo costo y la reduccién del tiempo de fabricacion de prétesis han surgido
como iniciativa ante esta problematica, esta tecnologia se encuentra muy lejos de ser una
solucion fiable en este punto. En este sentido, varias metodologias se han desarrollado para

la implementacion de nuevas protesis.

Aunque muchas de las herramientas de software de alto nivel para sefiales de EMG estan
disponibles en el mercado siguen teniendo un precio elevado, es por esto que en la rama de
las ciencias biomédicas se han incluido bibliotecas y bases de datos de diferentes estudios
para la creacién de nuevas opciones de investigacion en este tema. Las sefiales de SEMG
como se ha referido no conllevan ningun riesgo y son muy faciles de adquirir, con las
ventajas que esto conlleva se puede contemplar una metodologia mas eficaz para la

diferenciacién de caracteristicas en la sefiales de EMG.

En el presente trabajo, con los puntos ya mencionados este trabajo pretende utilizar la
descomposicion EMD (Empirical Mode Decomposition) para extraer la informacién
necesaria de cada uno de los movimientos de la mano contenidos en la base de datos citada
en segmentos de denominados IMF (Intrinsic Mode Functions). Para caracterizarlos a
través de métodos estadisticos en distintas bandas de frecuencia de la sefial de EMG y
finalmente emplear un clasificador basado en inteligencia artificial. Esto proporcionaria
informacion necesaria para extraer caracteristicas que puedan diferenciar movimientos de la
mano para la construccién de una protesis con las cualidades necesarias para realizar un

movimiento controlado.

1.4. Descripcion del problema

En Meéxico el INEGI reporta que el nimero de amputados es de cerca de 780 000 en el
2015 de los cuales el 82% de los casos es debido a enfermedades vasculares derivadas de la

Diabetes Mellitus Tipo 2(DT2), el 16% representa el nimero de personas amputadas por un



proceso traumatico y el 2% restante corresponden a amputaciones por tumores malignos o
enfermedades congénitas (Vazquez, 2015). Esto es relevante en el sentido de que
actualmente en México se necesita el desarrollo de tecnologia para personas que pierden
alguna de las extremidades. Esta informacion también podria revelar que los individuos en
esta situacion pierden de un ingreso econdmico al no cumplir con las demandas de distintos

ambientes laborales.

El tener una discapacidad de miembro superior en nuestro pais en la actualidad representa
una disminucion considerable en la calidad de vida en consecuencia a los pocos servicios
existentes en la Republica, por lo que es necesario crear alternativas de bajo costo para
distintos sectores de la poblacion. Los procesos utilizados en la fabricacidn de protesis son
lentos, tediosos y demandan habilidades artesanales por parte de los protesistas mismos
que, segun la Sociedad Mexicana de Ortesistas y Protesistas (2015), solo 20% tiene alguna
certificacion o estudio. El desarrollo de nuevas metodologias para crear dispositivos con los
estandares necesarios, podrian cubrir la demanda de protesis para personas con

amputaciones

1.5. Hipdtesis y objetivos

1.5.1. Hipotesis
A través de herramientas de descomposicion de sefiales tiempo-frecuencia, dimensiones
fractales, un algoritmo de descomposicion y un clasificador basado en el aprendizaje
maquina, se identificaran distintos movimientos de la mano con sefiales de 2 canales
permitird desarrollar una metodologia que permita identificar 3 distintos movimientos de la

mano asociados a la pronacion y sujecién de objetos.

1.5.2. Objetivo General
Desarrollar una metodologia para la deteccién de distintos movimientos de la mano

empleando herramientas de descomposicion de sefiales tiempo-frecuencia, dimensiones
fractales, un algoritmo de descomposicion y un clasificador basado en inteligencia
artificial.



1.5.3. Objetivos particulares

1. Realizar la descomposicion de las sefiales de EMG empleando EMD a fin de encontrar
alguna IMF que tenga informacion relevante para poder ser usada para diferenciar entre
los distintos movimientos de la mano.

2. Programar los algoritmos de estimacion de la FD, para poder cuantificar los cambios
que se tienen en cada una de las bandas de frecuencia de las sefiales de EMG.

3. Realizar un analisis exhaustivo, empleando métodos estadisticos como: la entropia y
medidas de textura de las caracteristicas encontradas, a fin de determinar la banda de
frecuencia que contiene los mayores cambios.

4. Programar un clasificador basado en inteligencia artificial que genere un sistema que
determine a qué clase de movimiento pertenece cada muestra.

5. Evaluar la eficacia de cada uno de los clasificadores desarrollados, empleando una

matriz de confusién como métrica de rendimiento, para determinar el més eficiente.

1.6. Planteamiento general del problema
A continuacién, se presenta un planteamiento general de cémo se llevara a cabo la tesis

(figura 1), la cual en general comprendera cuatro etapas distintas:

MATLAB

mmm) dentificacin

Sefial de EMG Procesamiento Clasificador

Figura 1.1 Planteamiento General.

Como primer paso, se llevara a cabo el procesamiento digital de las sefiales EMG, tras su
lectura y entendimiento. El objeto de esta etapa es encontrar caracteristicas propias de cada
movimiento que nos permitan diferenciar entre las diferentes clases de movimientos. En

este sentido, se emplearan algoritmos tiempo-frecuencia avanzados que permitan



descomponer las sefiales EMG ya sea en sus componentes fundamentales o en las bandas

de frecuencia determinadas por las caracteristicas de la sefial.

Una vez calculadas las caracteristicas estimadas para cada banda de frecuencia, es
necesario seleccionar las que mas informacion aporten para distinguir entre las distintas
clases de movimientos que en este caso son diferentes flexiones de la mano. Esto se
realizard empleando métodos estadisticos que midan el grado de independencia entre ellas.
Por ultimo, una vez encontradas las caracteristicas, se utilizaran para validar un clasificador
basado en inteligencia artificial, cuyo propdsito es obtener un diagnostico de forma objetiva

y automatica.

CAPITULO 2
FUNDAMENTACION TEORICA

2.1. Sefiales EMG
La electromiografia (EMG) es un método analitico que mide el potencial de absorcion de la

membrana muscular. La intencion es determinar si el misculo examinado padece de un
trastorno en el conducto nervioso que puede derivar en una patologia. Este examen se
realiza en musculos individuales para localizar y cuantificar los dafios después de una
enfermedad o accidente (Zurmihle, P. 2017). Como ya se ha mencionado, la
electromiografia se utiliza para medir el potencial de accion muscular de una suma de
células musculares. El potencial de accion muscular se define como la actividad eléctrica de

los musculos.

2.1.1.  Adquisicién de sefiales EMG

El Electromiograma mide los potenciales generados por la contraccion muscular.
Internamente, los masculos generan voltajes de alrededor de 100 mV cuando se contraen.
Estas tensiones son fuertemente atenuadas por el tejido interno y la piel, por lo que son muy
pequefias pero medibles en la superficie de la piel. La sefial EMG de superficie tipica

(SEMG) para musculos grandes como el biceps tiene una amplitud de aproximadamente



2,1 mV. La sefial SEMG contiene frecuencias desde 2 Hz o menos hasta 500 Hz 0 mas
(Alva Coras, C.A. 2012).

2.1.2. Placa Motora

La placa motora es aquella estructura que establece una conexion entre una moto-neurona
con las fibras musculares, entendiendo que una moto-neurona COmo una neurona que
transmite Ordenes motoras desde el sistema nervioso central hacia el sistema nervioso
periférico. En esta union entre el nervio motor y la fibra muscular, es donde se aloja la
placa motora, lo que da como resultado la sefial de contraccion. La funcion principal de la
placa motora es realizar una sinapsis quimica a través de la reaccion de dos proteinas

particulares; la miosina y la actina.

La unidad funcional més fundamental de un muasculo se denomina unidad motora. Consiste
en una motoneurona y todas las fibras musculares que estan inervadas por las ramas
axonales de la motoneurona. La sefial eléctrica que emana de la activacién de las fibras
musculares de una unidad motora que se encuentran en la vecindad detectable de un
electrodo se denomina Potencial de Accidn de la Unidad Motora (MUAP). Esto constituye
la unidad fundamental de la sefial EMG. Se debe de tener en cuenta los muchos factores

que influyen en la forma del MUAP (Webster, J. G. 2006).. Algunos de estos son:

e La relacién geométrica relativa de las superficies de deteccion del electrodo y las
fibras musculares de la unidad motora en su vecindad.

e La posicion relativa de las superficies de deteccion con respecto a la zona de
inervacion, es decir, la region donde las ramas nerviosas contactan con las fibras
musculares.

e EIl tamafio de las fibras musculares (porque la amplitud del potencial de accion
individual es proporcional al didmetro de la fibra).

e El nimero de fibras musculares de una unidad motora individual en la vecindad

detectable del electrodo.

En la Figura 2.1 se presenta una representacion esquematica de la placa motora.



Sensory nenve root

Dorsal root ganglion l %) l /\
@ Motor

neuran
L
Motor nerve root

Peripheral nerve

Sensory Motor nerve
nerve

Meurcmuscular junction

Figura 2.1 Representacion esquematica de la placa motora.

Las neuronas motoras se ramifican en fibras musculares a través de su axon, lo que permite
enviar sefiales eléctricas al musculo. Cuando alcance o junte fibras individuales, indica el
término de inervacion. De acuerdo a la anatomia humana, con la intervencion de los nervios
musculo cutaneo, axilar, radial y cubital es posible el movimiento de los musculos del
antebrazo, ya que esta es la principal zona que permite flexionar y estirar los dedos de la
mano. Por ende, los musculos extrinsecos del antebrazo estan unidos a las falanges de los
dedos por medio de tendones, pero sin musculos. Ademas, el masculo que permite la
extension de los dedos es el extensor, situado en el antebrazo y accesible por tendones. Los
musculos que permiten el movimiento de la mano son el flexor del carpo, el flexor comun
superficial, el flexor comun profundo y el flexor pollicis longus, este Gltimo involucrado en
la flexion del pulgar, mientras que el flexor coman superficial y profundo involucra el
movimiento del dedo indice, del dedo medio, del anular y del mefiique. En la Figura 2.2 se
muestra un esquema de la inervacion de los musculos de la mano que permiten este
movimiento (Alva Coras, C. A. 2012).



Nervio mediano—

Rama
superficial
del nervio radial

Figura 2.2 (Healthwise 2021).Esquema ilustrado de Inervacion de las manos
https://content.healthwise.net/resources/13.2/esus/media/medical/hw/s h9991344 001.jpg

2.1.3. Sensores
Hay dos categorias de electrodos de superficie: pasivos y activos. Los electrodos pasivos
consisten en una superficie de deteccion conductora (generalmente de metal) que detecta
las corrientes de la piel a través de la interfaz entre la piel y los electrodos. El electrodo
activo contiene un amplificador electronico de alta impedancia de entrada en la misma
carcasa que la superficie de medicion. Esta disposicion lo hace menos sensible a la
impedancia (por lo tanto, a la calidad) de la interfaz electrodo-piel. La tendencia actual es
hacia los electrodos activos. La forma mas simple de electrodo pasivo consiste en una placa
de plata adherida a la piel. La colocacién de un gel o pasta conductora entre los electrodos y
la piel mejora mucho el contacto eléctrico. La impedancia se puede reducir ain mas
eliminando la capa superficial muerta de la piel junto con el aceite protector. Esto se hace

mejor frotando suavemente la piel (Webster, 2006).

La falta de equilibrio quimico en la union electrolitica de un metal crea un potencial de
polarizacién que puede verse alterado por cambios de temperatura, acumulacion de sudor,
cambios en la concentracion de electrolitos de la pasta o gel y el movimiento relativo del
metal y la piel. No solo el amperaje fluye hacia los electrodos. Es importante tener en

cuenta que el potencial de polarizacion tiene componentes de corriente continua (CC) y
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corriente alterna (CA). Al proporcionar una interfaz de intercambio de cloruro reversible

con el metal del electrodo, el componente de CA se reduce significativamente.

Tal disposicion se encuentra en los electrodos de plata-cloruro de plata. Este tipo de
electrodo es muy popular en EMG debido a su peso ligero (0,25 g), pequefio tamafio (<10
mm de didmetro), alta fiabilidad y durabilidad. Cuando se utilizan electrodos en pares, la
ganancia de CA cancela el componente de CC del potencial de polarizacion(Webster,
2006).

El uso y colocacion de electrodos es muy importante para la fidelidad, calidad,
confiabilidad y detalle de un diagnostico médico, por lo que el proceso de limpieza de la
piel o la dermis donde se utilice debe ser sin vello, por lo que se debe buscar un método que
permita para que ningun defecto abandone el rea de estudio, impidiendo o alterando asi la
sefial. En la actualidad, se han desarrollado electrodos de superficie activa para eliminar la
necesidad de preparacion de la piel y medios conductores. Estos se denominan a menudo

electrodos "secos" 0 "'sin pasta”.

Estos electrodos pueden ser resistentes o estar unidos capacitivamente a la piel. Los
electrodos de acoplamiento capacitivo tienen la ventaja de no requerir un medio conductor,
pero tienen niveles de ruido inherente mas altos. Ademas, estos electrodos no son fiables a
largo plazo porque sus propiedades dieléctricas pueden cambiar en presencia de sudor y
erosion dieléctrica. Por estas razones, aun no han encontrado una ubicacion para EMG. La
electromiografia de superficie se recomienda para estudiar la relacién entre la fuerza, el
tiempo v las sefiales SEMG, estudiar la cinética de la superficie, estudiar la neurofisiologia
de la superficie de un masculo, estudiar la fisiologia y establecer una interfaz de interaccion
entre un individuo y el aparato electromecanico. Para la adquisicion de los datos que se
usaron en esta tesis, se usaron dos canales de EMG (sensores EMG de la serie Delsys DE
2.X), los cuales son sensores no invasivos inalambricos de 10 mm de didmetro y maneja un
ancho de banda de 10 a 850 Hz y en contraste con otros sensores estos contienen 99.99% de
plata.

Como se muestra en la Tabla 2.1, las sefiales biopotenciales comunes abarcan el rango de
CC a 10 kHz. En condiciones ideales, un amplificador de biopotencial con respuesta de

banda ancha serviria para la mayoria de las aplicaciones. Sin embargo, la presencia de



potenciales de modo comun, polarizacion de electrodos y otras sefiales de interferencia a
menudo oscurecen la sefial de biopotencial que se esta investigando. Como tal, la respuesta
de frecuencia de un amplificador de biopotencial debe ajustarse al contenido espectral

especifico que se espera de la aplicacion en cuestion.

Electrograma intracardiaco 10Hz-1kHz
EMG superficial. 2-500Hz.
Potenciales de accion de potencial motora. 5Hz-10kHz
Electromiograma de fibra Unica. 500 Hz-10 kHz

Respuesta galvanica de la piel (GSR): potenciales de bateria CC | 5 Hz

producido por el sudor en los electrodos de la piel.

Tabla 2.1 Potenciales musculares detectados con electrodos de superficie o electrodos de aguja

permanentes.

2.2. Herramientas de descomposicion de sefales tiempo-
frecuencia.

Existen varias metodologias para extraer caracteristicas de los datos que permitan
clasificar los diferentes tipos de movimientos detectados en las sefiales EMG.
Comunmente, se pueden clasificar en tres tipos:

e Anélisis en dominio del tiempo: Este tipo de analisis se utilizan cuando
existen variaciones a lo largo del tiempo que son distinguibles en su medicion
continua y se utilizan para diferenciar un patron. Una de las ventajas de usar
el dominio del tiempo es que se puede implementar en tiempo real, en
particular para el disefio del sistema de dispositivos de rehabilitacion. Las
caracteristicas asociadas a este andlisis pueden ser la raiz cuadratica media
(RCM), la medida de desviacion estandar y la media de valor absoluto, entre
otras (Jali, M. H. et al. 2015).

e Analisis en dominio de la frecuencia: En los métodos de frecuencia utiliza
herramientas como espectros de energia, transformada corta de Fourier y

transformada réapida de Fourier. En sefiales de EMG se utiliza gran parte de




estos recursos extraer caracteristicas comunmente utilizadas en la fatiga
muscular y estimacion de la fuerza muscular (Too, J. et al. 2017).

e Anélisis en dominio de tiempo-frecuencia: En general esta metodologia
requiere de dividir los datos empleados en distintos eventos a lo largo del
tiempo para extraer las caracteristicas necesarias en las sefiales, de tal manera
que la particion sean homogéneos y especificos para su efectividad. Como se
ha mostrado en el capitulo anterior, se pueden proporcionar datos sobre el
grado de activacion del musculo sobre los cambios en la fibra muscular en

general y la velocidad de conduccion en EMG (Fattah, S. et al. 2012).

En general el andlisis de tiempo-frecuencia resulta factible para este trabajo, ya que las
sefiales EMG de los movimientos a analizar pueden visualizarse de mejor manera, lo que
genera la metodologia desarrollada asi, como otros métodos mas efectivos para la
clasificacion de los mismos. Una de estas herramientas para al analisis de tiempo-

frecuencia es la transformada Wavelet (WT) (Mitrovi¢ et al., 2010).

2.2.1. Transformada Wavelet

Como se menciona la funcién principal de la WT como otro tipo de andlisis tiempo-
frecuencia es el de analizar sefiales no estacionarias mientras que la clasica transformada de
Fourier utiliza un intervalo de tiempo reducido y una sola ventana de analisis, la WT usa
diversas ventanas segmentadas para altas frecuencias y ventanas largas para bajas
frecuencias. En la siguiente figura se hace una comparacion entre el desempefio de la
dinamica de ventana entre las diferentes transformadas con diferentes tamafios en el
dominio del tiempo para distintas frecuencias. En la siguiente Figura 2.3, se puede observar
que la WT tiene un mayor desempefio por las diferentes ventanas en el dominio del tiempo
(Zhang, D. 2019).
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Figura 2.3. Izquierda: El espectro de Wavelet Discreta; Derecha: El espectro STFT.

En un caso diferente a la transformada de Fourier, en donde se utilizan funciones senoidales
como funciones base, en la WT se hace uso de funciones ortogonales, mejor conocidas
como ondoletas (wavelet) madre. Esto abre pauta para que sea posible investigar diferentes
wavelets madre en diferentes sefiales. Algunas de las ondoletas madre que se emplean son
la Daubechies, Coiflets, Haar y Sombrero Mexicano, por mencionar algunas. Las ondoletas
analizan y representan una sefial con multiresolucion, esto es extremadamente Util, porque
la resolucion més baja representa un resumen y la resolucion mas alta representa detalles
finos de una sefial, ambos son esenciales en el anélisis y representacion de la sefial (Zhang,
D. 2019). Dentro de la familia de las ondoletas madre Daubechies, existe la db44, esta
ondoleta madre en particular, posee caracteristicas simétricas, asi como picos afilados que

pueden ser bien acoplados a biosefiales EMG (Rafiee, J et al. 2009, February).

La CWT esta definida por la ecuacion:

*® 2.
Yex f_mm)w;;,x(t)dt '

2.2.2. Tranformada Wavelet por paquetes
Un banco de filtros es una herramienta iterativa que permite obtener diferentes versiones,

desde una sefial de entrada. Cada version permite asociar caracteristicas de la sefal

presentes en el dominio del tiempo. Esta herramienta, se utiliza en la transformada wavelet



discreta (DWT) y en la transformada wavelet por paquetes (WPT) para realizar una
descomposicion usando bancos de filtrado de dos canales a lo largo de una serie de
ventanas en distintos niveles jerarquicos que se denomina algoritmo piramidal (Rahman et
al.2020).

En contraste con la DWT que solo usa un banco de filtrado que no es uniforme, la WPT es
un operador lineal que descompone la sefial inicial en dos componentes: coeficientes de
detalle (DC, que capturan la informacion de alta frecuencia y baja escala en la sefial
original) y coeficientes de aproximacion (AC, que son la informacién de baja frecuencia y
alta escala de la sefial original), los DC permanecen sin cambios mientras que los AC se
descomponen en nuevos DC y AC. Este proceso se repite hasta que se alcanza el nivel de

descomposicion deseado en la instruccion (Li, T et al. 2016).

Senial
|

Nivel de Descomposicion 1 AC1 DC1

. | ]
Nivel de Descomposicion 2 AAC2 DAC2 ADC2 | DDC2
\
| ] . | ] .

Nivel de Descomposicion 3 AAAC3J DAAC3J ADAC3 lDDAC3J AADC3 IDADC3J ‘ADDC3J DDDC3]

La WPT esté definida por:

W/ (t) = 20/26n(27t — k) 2.2

donde j representa el coeficiente de escalamiento, k el coeficiente de traslacion, n el
coeficiente de modulacién y & los coeficientes de la WT de su respectivo, estos son
calculados por la convolucion de la wavelet y el filtrado a escala de los coeficientes de la
wavelet por paquetes del anterior nivel. Entonces, la WPT, se obtiene a traves de las

gcuaciones recursivas:
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Donde g(k) y h(k) son los coeficientes de las funciones wavelet. Solo se necesita ejecutar un
banco de filtros de dos canales para cada aproximacion y detalle. Tanto j como k se
calculan usando potencias de 2, lo que optimiza el consumo de recursos que los algoritmos

emplean para estimar la respuesta (Nikookar, 2013).

2.3. Caracteristicas no lineales

Las sefiales eléctricas que provienen de las contracciones de la mano muestran un entorno
con caracteristicas no lineales ademéas de dinamicas, es por esto que su acercamiento debe
de ser desde un método de la misma indole. Es asi que para extraer caracteristicas de
fendmenos no lineales se ha ideado multiples métodos para poder procesar los datos
experimentales sin comprometer la informacién original, entre los que se destaca la

dimension fractal (FD), los parametros de Hjorth y medidas de textura.

2.3.1. Fractales
Las dimensiones fractales tienen maltiples definiciones, pero una cosa en comdn: su valor

suele ser un namero fraccionario no entero, por lo que esta dimension se conoce como
fractal. Las dimensiones fractales existentes incluyen la dimension de Hausdorff, la “box
dimension”, la dimension de informacion, entre otras (Xiao et al., 2005). El concepto de
fractal se puede definir como un fendmeno natural auto-similar o un conjunto matematico
gue muestra un patron repetitivo en cada escala, esto indica que las propiedades de un
conjunto méas pequefio de la informacién no sufrird pérdida, ya que esta fraccion tendra el

mismo patron como se muestra en la Figura 2.4 (Namazi, 2019).
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Figura 2.4. Fractal en diferentes niveles jerarquicos.

2.3.2. Box Fractal Dimension
Por definicidn, la aproximacién de la BFD se desscribe de la siguiente manera:

—1 %01 — x; 2.5
ln (2?,:11| l+1At lI)

BFD = —
In(At)

donde, x; es una funcion en el tiempo, con N numero de muestras, en un intervalo de
tiempo At (Pifia-Vega et al., 2021).

2.3.3. Katz
Para una sefial en el tiempo (x;, y;) con N nimero de muestras, la FD de Katz (KFD), se

define como:

log(N) 2.6

log(N) + log (%)

KFD =

donde d esta definida como la mayor distancia entre la primera muestra y las subsecuentes,
asi como L que es la distancia Euclidiana entre puntos sucesivos de la misma sefial (Katz,

1988; Pifia-Vega et al., 2021); dichas sefales se definen por:

2.7

N
L= Z\/(xi —xi—1)? + (Vi — ¥i-1)?

i=2



d = max((x; — x;_1)* + Vi — ¥i—1)?) 2.8

2.3.4. Higuchi
Para poder implementar la FD de Higuchi (HFD), se debe construir una nueva serie de

tiempo (X;*) proveniente de nuestra sefial, de numero de muestras N, de origen; est4,

definida de la siguiente manera:

X}T=X(‘m),X(m+k),X(m+2k),...,X(m+[N;m].k> 2.9

donde m es la muestra inicial de tiempo y k el intervalo entre dos muestras sucesivas. Para

cada secuencia X;*el promedio de longitud L es calculado con la siguiente ecuacion:

[N__m] N1 2.10
<Zi=f | X(m+ik) —X(m+(@{—1)- k)|> [N —m Kk
L (k) = - :
Posteriormente, se calcula la longitud promedio total, definida a por:
k 2.11
LD = ) Ln(K)
m=1
De esto se obtiene que:
2.12

In[L(k)]aDIn (%)

donde la pendiente D es considerada el valor de la HFD de una sefial en particular
(Higuchi, 1988).

2.3.5. Sevcik
El método FD de Sevcik (SFD) es considerado una variacion de la KFD, pero en este caso,

la sefial de tiempo es normalizada como se muestra a continuacion:



_ x;—min(x) 2.13
"~ max(x) — min(x)

y; — min(y) 2.14
max(y) — min(y)

yi =

la SFD de la sefial previamente normalizada es estimada por la

siguiente ecuacion:

_ log(L) +1og(2) 2.15

SED = log(2 * (N + 1))

donde L es la distancia Euclidiana entre los puntos sucesivos previamente

normalizados:

N 2.16
L= Joxi =5 + 07 =y’

i=2

2.3.6. Medias de Textura
La textura es una de las caracteristicas mas utilizadas en el procesamiento de imégenes y el

reconocimiento de patrones para detectar o identificar objetos confiables en una escena. La
textura se define como un patron particular y generalmente repetido en la superficie de un
objeto dado, se considera esencialmente como una propiedad dentro de una area
delimitada. Sin embargo, algunas de estas funciones no son completamente auténomas vy el
consumo de memoria es importante. SDH, por otro lado, es una alternativa a GLCM, donde
SDH puede usarse para reducir los requisitos de memoria y el tiempo computacional. El
método SDHSs, propuesto por primera vez por (Unser, 1986), es un poderoso metodo de
analisis de caracteristicas de textura que permite obtener informacidn importante de textura
de una manera simplificada pero optimizada (Ibarra et al., 2010).

Para este trabajo se toma la media y la correlacién de las medidas de textura la cual se
escriben la siguiente forma.
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Donde Is (k, I) representa el histograma de suma en la cuadricula rectangular, es decir, el
numero de veces que un nivel de gris i esta presente en la imagen se suma el siguiente
elemento en el dominio D, el cual es un subconjunto de indices que especifica una region a
analizar, k indica largo de la imagen y | el ancho o viceversa. En el caso de la sefial,
representa los datos dentro de la muestra en el dominio del tiempo de manera lineal. Esta
suma se divide entre dos veces N que representa la longitud de la sefial (Ibarra et al.,
2010).

La correlacion por otro lado se representa de la siguiente manera:

%Zk Zl (Us(k, 1) — 2p)> —Ek Zl (1d(k, 1))> 218

En este algoritmo se afiade la imagen de diferencia Id que representa el histograma de resta
en la cuadricula rectangular, es decir, el nimero de veces que un nivel de gris i esta

presente en la imagen se resta el siguiente elemento en el dominio D (Ibarra et al., 2010).

2.3.7.Parametros de Hjorth
Los Parametros Hjorth se definen como métricas de propiedades estadisticas de sefiales que

se encuentran en el dominio del tiempo, asi las se las ubican también dentro de esta
clasificacion, pese a que sus resultados pueden interpretarse en el dominio de la frecuencia.

Se dividen en tres distintos parametros: actividad, movilidad y complejidad (Benitez, 2018).

e Actividad: Representa la potencia de la sefial. Se calcula con la siguiente

ecuacion.

_ ZiaG(®) —w? 2.19
T

Ax

Donde, x(t) representa los datos de la sefial en el tiempo, T representa el niUmero

total de datos en la sefial y u representa la media de la sefial.

e Movilidad: Se refiere a la proporcién de desviacion estandar del espectrode

potencia. Se calcula mediante:



/ var(x(t)) 2.20
Mx = |———=
var(x(t))

Donde, var(x (t)) representa la varianza de la primera derivada de la sefal

analizada y var(x(t)) la varianza de la sefial analizada.

e Complejidad: Analiza la similitud de la sefial al compararla con una sinusoidal
pura, cuyo resultado tiende a 1 cuando la similitud es mayor. Se calcula con

la siguiente ecuacion.

_ Mx(®) 2.21
T ME©)

Donde, M(x (t)) representa la movilidad de la primera derivada de la sefial analizada

y M(x(t)) la movilidad de la sefial analizada.

2.3.8. ANOVA

El propdsito general de la funcion ANOVA es tabular la variabilidad de un ensayo en

grupos para representar la variabilidad de los mismos por separado. De este modo se puede

ejemplificar si dentro de estos grupos existe una media con un diferencial evidente, se

puede identificar una caracteristica.

Es una herramienta paramétrica que hace varias suposiciones sobre la distribucion de los

datos analizados.

Se toman muestras de cada grupo de distribucion normal.
Cada punto de un mismo grupo es independiente de los demas y se distribuyen
muestras aleatorias.

Las varianzas de los grupos son similares.



2.3.9. ANOVA no Paramétrico
La prueba Kruskal-Wallis también es una prueba no maestra llamada "ANOVA en via de

rangos” o "ANOVA no paramétrico”, se puede usar para determinar si existe una diferencia
estadistica entre dos 0 mas grupos de variables independientes en el sistema a analizar. Esta
prueba no le indica que los grupos en comparacion existen desviaciones, este indica que
grupos diferentes entre si, se necesitan mas de 5 muestras para cada grupo y estan

determinadas por la siguiente ecuacion:

2.27
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n, n ng

12 T2 T2 T2
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Donde n; es el tamafio de las muestras, n es el numero total de muestras y T; son

las sumatorias de las muestras. Para conocer el valor-P asociado a ese resultado.

2.3.10. Valor-P
El valor P es uno de los resultados del analisis ANOVA que indica la probabilidad del

modelo estadistico de que, cuando la hipotesis nula es verdadera, la sumatoria debe ser
igual o mayor que el resultado observado. Por lo tanto, el valor P indica cuan inconsistentes
son los datos con un modelo estadistico particular. Cuanto menor sea el valor p, mayor sera

la inconsistencia entre los datos (Sohal, H. et al. 2018).

2.4. Redes Neuronales
Las redes neuronales dentro del contexto del procesamiento de sefiales se utilizan como una

herramienta de estadisticas para modelos no lineales. Una red neuronal artificial (o
simplemente red neuronal) consta de una entrada capa de neuronas (o0 nodos, unidades), una
0 dos (o incluso tres) capas ocultas de neuronas, y una capa final de neuronas de salida
(Guresen et al., 2011).

El perceptron multicapa (MLP) es un tipo notable de red neuronal artificial que se usa a

menudo para tareas de reconocimiento de actividad. Son capaces de modelar relaciones no



lineales complejas y proporcionan un enfoque alternativo para el reconocimiento de
patrones. Las redes neuronales requieren altas capacidades computacionales que habian
restringido su uso anteriormente, sin embargo, debido a los recientes avances en tecnologia,
se estan explorando arquitecturas mas complejas con potencial para ofrecer un mejor

rendimiento y soporte (Irvine, N et al. 2019).

2.4.1. Arquitectura y topologia
Los perceptrones multicapa son un tipo de red neuronal de naturaleza heteroasociativa con

una arquitectura unidireccional formada por grupos segmentados en planos llamados capas.
Consisten en unidades basicas de procesamiento computacional llamadas neuronas que
operan en paralelo y sus entradas se toman de fuentes externas. Es decir, como cualquier
otro tipo de Deep Learning su funcion es hallar una funcion f (x) tal que a través de un dato
de un dato o en este caso un vector de entrada x sepa categorizar una salida y. Las redes
heteroasociativas requieren la presencia de multiples capas y se caracterizan por vincular
pares de estimulos mediante la aplicacion de procesos de aprendizaje controlados por
agentes externos (Rahmer, et al., 2020).

La composicion de este tipo de red es un conjunto de capas que a su vez estan formadas por
neuronas, la cantidad de este conjunto dependera de la profundidad que tenga la propia red
(Arévalo Gonzalez, D. 2021). La primera capa se conoce como capa de entrada que recibe
los datos del vector de entrada, estos datos son modificados por los pesos (W, que
modifican la entrada segun los pardmetros establecidos), seguida de capas intermedias
denominadas como capas ocultas, las neuronas de esta capa reciben informacion de otras
neuronas artificiales y sefiales de entrada y salida permanecen dentro de la red. Por ultimo,
en la capa de salida las neuronas reciben la informacion procesada y la devuelven al
exterior (Morera Munt et al., 2018). En la Figura 2.5 se muestra una RN con la capa de

entrada, dos capas ocultas y una capa de salida.
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Figura 2.5 Perceptron Multicapa con 2 capas ocultas.

A su vez, existen tres diferentes tipos de arquitecturas dentro de las redes neuronales

entre las que se destacan:

e El Perceptrén simple, (Rosenblatt, F. 1958). Se trata del modelo més sencillo de
redes neuronales artificiales, ya que consta de una sola capa de neuronas con una
Unica salida y.

e Red multicapa: se caracteriza por tener una 0 mas capas intermedias a las cuales
se les llama “capas ocultas”, como se muestra en la Figura 2.5 (Arévalo
Gonzalez, D. 2021).

e Red recursiva: Es una red con retroalimentacion, en donde algunas de las salidas

estan conectadas a las entradas (Casas, 2020).

En este trabajo, se optd por una arquitectura de dos capas: una oculta y otra de salida. El
nimero de entradas se establece por el grupo de funcionalidades a utilizar en el
procesamiento previo del siguiente capitulo, el nimero de neuronas en la capa oculta se
encontré a través de la experimentacion, variando de entre diez a quince neuronas, y el
numero de neuronas en la salida esta determinado por las tres flexiones de los dedos de la

mano seleccionadas.



2.4.2. Aprendizaje supervisado
Para este tipo de problemas, los datos ingresados al sistema se identifican mediante una

etiqueta. El proposito de este tipo de algoritmo es asignar un valor de etiqueta a cada
instancia. Mas técnicamente, el sistema monitoreado necesita obtener la distribucion
prevista p(t|x) con el valor de etiqueta t dada la entrada x. Puede distinguir entre
diferentes problemas dependiendo de la naturaleza de su entrada. Como en el caso de este
proyecto, la clasificacion, si es que la etiqueta toma valores discretos y regresion si la
etiqueta toma valores continuos, etc (Arévalo Gonzalez, 2021). Ademés del aprendizaje

supervisado, existen el aprendizaje no supervisado y el aprendizaje de refuerzo.

24.2.1. Algoritmo de entrenamiento
Los modelos red multicapa han mostrado buenos resultados en la clasificacion de sefiales

EMG superficial, por lo que han sido elegidos para realizar la tarea de diferenciacion de las
flexiones de la mano. Las redes de aprendizaje supervisado se caracterizan por tener a la
entrada datos previamente analizados para obtener una salida deseada. La informacion de
entrada es llamada “informacién de entrenamiento” y sus correspondientes salidas son
Ilamadas “objetivo™. La estructura del modelo de Red Neuronal Artificial que se construye
este caso consta de: Un vector de entradas X = [x4,Xy,X3 ...,X, | & n componentes,
provenientes del exterior, de un conjunto de ponderaciones  sinapticas
W = [wy, Wy, w; ...,w, | denominados pesos, reflejan la magnitud de la interaccion entre
la neurona presinaptica y post-sinaptica, estos son actualizados mediante un proceso de
aprendizaje; también incluye una regla de propagacién que entre neuronas vecinas que
consiste en la combinacion lineal de las entradas y los pesos sinapticos. La red también esta
constituida por una Funcion de salida asociada a cada unidad de procesamiento que
modifica el estado de activacion actual para proporcionar una sefial de salida. El vector de
salidas es Y = [yq,¥2, V3 --.,¥n ] (Perdomo et al., 2021). Se debe hacer la anotacion de que
la funcion de activacidn/transferencia del perceptron multicapa debe cumplir estrictamente

ciertas condiciones: Debe ser continua, diferenciable y no decreciente.

Para la red neuronal multicapa se utiliza un método conocido como “backpropagation” o
retropropagacion. En el caso de la RN multicapa, el error es una complicada funcion
compuesta de los pesos sinapticos de las capas previas. Utilizando la regla de la cadena de

calculo diferencial, la retropropagacion calcula los gradientes del error en términos de suma



de producto de gradientes locales resultante, es decir, estima si la funcién del error es
ascendente o descendente asi como las diferentes rutas que se pueden tomar desde una
neurona hasta la salida de tal manera que se reduzca el error. Este algoritmo consta de dos
fases, avance y retroceso. En la primera fase se calculan los valores de salida y las
derivadas locales de las distintas neuronas, mientras que en la segunda fase se acumula el

producto de estos valores locales en direccion de la capa de salida. (Gonzélez, 2021).

e Fase de avance: En esta etapa, las entradas para una instancia de entrenamiento, se
alimentan en la RN. Esto da como consecuencia, una serie de calculos hacia
adelante a través de las capas ocultas, utilizando el grupo de pesos sinapticos en ese
momento. La salida final prevista se puede equiparar con la de la fase de
entrenamiento y se deriva la funcion del error respecto a la salida. La derivada
estimard el gradiente de la funcion del error en relacién a los pesos sindpticos, esto
se repetird en cada una de las capas en la etapa de retroceso.

o Fase de retroceso: El primordial objetivo esta etapa, es el aprender el gradiente de la
funcién de error en relacion a los diferentes pesos sinapticos utilizando la regla de la
cadena. Dichos gradientes, son empleados para actualizar los pesos. Es asi que los
gradientes son logrados de reversa, en otras palabras, en direccion opuesta a la

salida. Es por eso que a esta fase se le conoce como fase de retroceso.

En resumen, El primer paso es propagar la entrada de las capas ocultas:

a®=p 2.28
amtl = fm+1(Wm+1am +b™* Y param=0,1,..,M —1 2.29
a=a" 2.30

El segundo paso es propagar las sensibilidades de la red hacia atras a través de la red:



sM = —2FM(nM)(t - a) 2.31

s™ = F(n™)(WmD)Ts™m*1 param =M —1,...,2,1 2.32

Finalmente, se actulizan los pesos y las bias:

wmnk+1) = Wm(k) — as™(a™ )T 2.33

b (k + 1) = b™(k) — as™ 2.34

Siendo « la taza de aprendizaje, s la sensibilidad de cierta capa ante la entrada, Mel
namero de capa, t el valor objetivo y F la funcién de transferencia derivativa Du, et al.,
2006).

CAPITULO 3
METODOLOGIA

3.1. Metodologia Propuesta
A continuacion, en la Figura 3.1, se muestra la metodologia para el procesamiento de

sefiales de EEG para la deteccion y clasificacion de sefiales de los dedos de la mano.

o ! AA2 DA2 bt
1. Preparacion 2. Preprocesamiento 3. Procesamiento 4. Andlisis 58
de la sefia estadistico Clasificacion

de la sefial } de la Sefial

Figura 3.1. Metodologia propuesta.



Como se puede observar en la figura, la metodologia propuesta consta de 5 pasos

principales, que son:

1. Preparacion de la sefial: Se ordena la base de datos identificando el nombre de las
muestras que correspondan a cada movimiento, cada muestreo esta identificado por
su inicial en ingles de manera independiente y combinados con el dedo pulgar por lo
cual para esta tesis se decidio trabajar con las muestras de los movimientos de tres
dedos que se mueven de manera independiente seran el dedo Indice, Medio y
Mefiique.

2. Preprocesamiento de la sefial: A continuacion se toman las archivos de los
movimientos mencionados, cada uno de estos archivos tienen consigo sies muestras
del mismo movimiento con dos sefiales en cada muestra, dando como resultado 12
sefiales por movimiento. A todas las sefiales seleccionadas se les aplica la WPT con
un nivel 4 de descomposicion y con una Ondoleta madre Daubechies 44, para tener
en total 16 descomposiciones de tiempo-frecuencia.

3. Procesamiento de la sefial: Se aplican diferentes técnicas de extracion de
caracteristicas a las descomposiciones del paso anterior. En este trabajo se utilizan
los metodos de FD como el metodo de Box Counting Dimensién, algoritmo de
Katz, algoritmo de Sevcik, medidas de textura y los parametros de Hjorth. Por
consiguiente, se obtiene un solo valor de cada vector de la descomposicién de
Wavelet Packet de cada movimiento, para esta tesis se hace un estudio preeliminar
para situar los nodos mas descriminantes en los detalles y aproximaciones en el
cuarto nivel de descomposicion, por medio de estos algoritmos se examina el nodo
donde existe mas discriminacion en los valores de cada sefial y con que algoritmo es
mas evidente mediante un analisis grafico.

4. Analisis estadistico: Una vez identificados los grupos de fractales que resultan
mas discriminantes entre si se evalua por medio de un analisis estadistico de la
varianza (ANOVA) no paramétrico que grupos son los mejores para su estudio de
acuerdo a su valor P. De este analisis se selecciona que tipo de FD o parametro
resulta en un mayor diferencial entre los tres movimientos para facilitar su

clasificado a través de un algoritmo de inteligencia artificial.



5. Clasificacion: Como ultimo paso conociendo los resultados de los mejores grupos
en el analisis ANNOVA se hace el disefio de un Red neuronal multicapa probando
con diferente numero de neuronas y de capas ocultas para la clasificacion de los
tres movimientos de la mano, se hace una particién procentual entre los datos de

entrenamiento y de validacion.

3.2. Descripcion de la base de datos empleada

La base de datos empleada, llamada “A large electroencephalographic motor imagery
dataset for electroencephalographic brain computer interfaces”, provenientes de la base de
datos de acceso publico proporcionada por Rami N. Khushaba, Sarath Kodagoda, Maen
Takruri y Gamini Dissanayake de la universidad de Sydney, publicada en Expert Systems
with  Applications en 2021 (https://www.rami-khushaba.com/electromyogram-emg-

repository.html).

3.2.1. Participantes y procedimientos
Se describen los datos de ocho sujetos, seis hombres y dos mujeres, con edades

comprendidas entre 20 y 35 afios para realizar los movimientos de dedos requeridos. Todos
los sujetos tenian extremidades normales y no presentaban trastornos neuroldgicos o
musculares. Todos los participantes dieron su consentimiento informado antes de participar
en el estudio. Los sujetos se sentaron en un sillén, con el brazo apoyado y fijo en una
posicion para evitar el efecto de las diferentes posiciones de las extremidades en las sefiales
EMG generadas (Scheme, Founger, Stavdahl, Chan y Englehart, 2010).

3.2.2.  Adquisicion de los datos

Los datos de EMG se recopilaron utilizando dos canales de EMG (sensores EMG de la
serie Delsys DE 2.x) y se procesaron con Bagnoli Desktop EMG Systems de Delsys Inc. Se
aplico una interfaz de piel adhesiva de 2 ranuras en cada uno de los sensores para pegar
firmemente los sensores a la piel. Se utilizo un electrodo de referencia adhesivo conductor

(Dermatrode Reference Electrode) en la mufieca de cada sujeto.


https://www.rami-khushaba.com/electromyogram-emg-repository.html
https://www.rami-khushaba.com/electromyogram-emg-repository.html

Las sefiales EMG recolectadas de los electrodos se amplificaron usando un amplificador
Delsys Bagnoli-8 a una ganancia total de 1000. Un convertidor de analdgico a digital de 12
bits (National Instruments, BNC-2090 ) se utilizd para muestrear la sefial a 4000 Hz;
Posteriormente, los datos de la sefial se adquirieron utilizando el software de adquisicion
Delsys EMGWorks. A continuacion, las sefiales de EMG se filtraron en paso de banda
entre 20 y 450 Hz con un filtro de muesca implementado para eliminar la interferencia de
linea de 50 Hz. Se implementaron diez clases de movimientos de dedos individuales y
combinados que incluyen: la flexién de cada uno de los dedos individuales, es decir, pulgar
(T), indice (1), medio (M), anular(R), mefique (L) y la flexién combinada de pulgar-indice
(T-1), pulgar-medio (T-M), pulgar-anular (T-R), pulgar-pequefio (T-L) y, finalmente, el
cierre de la mano (HC) como se muestra en la cifras dentro del conjunto de datos
(Khushaba, R.et al 2012).

Sabiendo que el electromiograma estd compuesto por una serie de ondas eléctricas
generadas por los musculos del antebrazo con una frecuencia de entre 20 y 450 Hz con un

filtro de muestra implementado para eliminar la interferencia de linea de 50 Hz.

Es importante mencionar que los principios éticos en los que se basa el presente trabajo de
tesis son (CIOMS & OMS, 2002):



CAPITULO 4
EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

4.1. Resultados obtenidos
En esta seccion se describe en detalle la metodologia utilizada para la base de datos
descrita en el capitulo anterior, asi como los resultados de cada etapa. Recordando que
se utilizaron los archivos de las sefiales correspondientes al dedo indice, al dedo medio
y al dedo mefique. Para esta metodologia también se us6 un estudio preliminar para
comparar graficamente los datos y asi descartar los fractales que no fuesen lo

suficientemente efectivos.

1. Preparacion de la sefial.

Haciendo referencia al capitulo anterior, para cada paciente, se hicieron seis
muestras de cada movimiento de las cuales cada una contiene 2 sefiales con una
frecuencia de muestreo de 4000 Hz (con duracién de 5 segundos). Esta misma
clasificacion se repite para 8 sujetos de entre 20-35 afios, de los cuales 6 eran
hombres y 2 son mujeres. En esta primera etapa se extraen las sefiales
correspondientes a los movimientos sugeridos, las cuales estan marcadas por: indice
(1), medio (M), anillo (R), mefiique (L). Se toman las sefiales completas de cada
movimiento de las muestras de los primeros 6 pacientes y se descartan las flexiones
combinadas de los dedos porque alteran el objetivo de diferenciar los movimientos

de los dedos por separado. En Figura 4.1 se muestra la representacion de los

movimientos seleccionados y su representacion gréafica de las sefiales producidas en
Matlab.

Figura 4.1. Representacion grafica de las flexiones de los dedos estudiadas.
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Figura 4.2. Representacion grafica de la sefiales de las flexiones seleccionadas.

2. Descomposicion Wavelet.

A cada sefial de movimiento se le aplicé la WPT con un nivel 4 de descomposicion
con el objetivo de tener varias ventanas de frecuencia de la sefial con la menor
pérdida de informacion, ya que un nivel mayor a este genera problemas en la
modulacion de la sefial que puede representar una alteracion en el analisis por la
reduccion en el ancho de banda. Consecuentemente, se usa la ondoleta Daubechies
44 a todas las sefiales de los movimientos identificando cada sefial con su nombre y
nimero de pacientes (N): Index_N (dedo Indice), Middle_N (dedo Medio), Little N
(dedo Meiiique). De cada sefial se obtienen 16 descomposiciones wavelet. Con esta
transformada se puede ver claramente donde puede existir informacion relevante
que sea diferenciadora entre los movimientos, por lo que es necesario un analisis

matematico para tener la certeza de que exista una caracteristica que distinga las



descomposiciones. En la

Figura 4.3 se pueden observar las descomposiciones de

una de las sefiales de cada flexion.
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Figura 4.3 Descomposiciones de una de las sefiales de cada flexion (1), (M), (L).



3. Procesamiento de la sefial.

En este paso se aplicaron diferentes algoritmos de DF y medidas de textura para
comparar los 16 nodos de descomposicion wavelet de cada sefial EMG. De esta
manera, se obtuvo un archivo de tipo estructura para cada uno de los diferentes tipos
de medidas de textura o DF para cada movimiento teniendo un total de 48 valores
por paciente. Adicional a esto, se hace un estudio preliminar entre los diferentes
algoritmos de DF y medidas de textura para comparar entre los 16 nodos de
descomposicion wavelet de cada movimiento a traves de un gréafico, este paso ayuda
a descartar de manera contundente los algoritmos que no muestren condiciones
necesarias para la extraccion de caracteristicas. En la tabla 4.1 se muestran los
valores de las diferentes DF y medidas de textura seleccionadas en sus primeros 10

nodos de descomposicién del movimiento Little.

Tabla 4.1 Valores de las diferentes DF y medidas de textura seleccionadas en sus

primeros 10 nodos de descomposicion del movimiento Index.

Nodo | BFD FDK FDH FDS TFM TFC HPA HPM | HPC
1 -1.6835 | 1.4471 | 2.05903615 | 1.7607 | 9.29E-05 | -1.01E-09 | 2.59E-06 | 1.4952 | 1.0974
2 -1.6245 | 1.4536 | 2.11951815 | 1.7796 | 0.000152 1.66E-09 | 4.31E-07 | 1.6825 | 1.0933
3 -1.6490 | 1.4476 | 1.88586228 | 1.7036 | -4.53E-05 | -4.10E-10 | 8.64E-08 | 1.2463 | 1.3384
4 -1.6536 | 1.4541 | 2.11640525 | 1.7412 | 1.42E-05 1.04E-12 | 1.69E-08 | 1.6573 | 1.0918
5 -1.6726 | 1.4434 | 1.72451233 | 1.6922 | -5.86E-06 | -9.63E-15 | 2.40E-09 | 1.0451 | 1.5267
6 -1.6582 | 1.4532 | 2.12065237 | 1.7319 | 1.61E-06 | -1.56E-12 | 2.21E-10 | 1.6684 | 1.092
! -1.6390 | 1.4385 | 1.84222065 | 1.6242 | 5.43E-07 6.96E-15 | 2.96E-11 | 1.1524 | 1.3862
8 -1.5512 | 1.4348 | 2.05708577 | 1.5698 | 1.31E-07 | -6.81E-14 | 5.41E-12 | 1.5896 | 1.2193
9 -1.5567 | 1.4363 | 2.02027924 | 1.5798 | 4.31E-07 | -8.50E-14 | 1.98E-12 | 1.3276 | 1.1766
10 -1.4231 | 1.4211 | 2.03652442 | 1.5292 | -1.26E-07 | -1.40E-14 | 8.96E-13 | 1.6028 | 1.1746




Una vez descartando los algoritmos que no presentan cambios graficamente, se hace
el acomodo de las descomposiciones por movimiento para 3 pacientes, los cuales
cada uno cuenta 6 pruebas por movimiento. Entonces, se crea una matriz con los
datos acomodando el tipo de movimiento, la FD o parametro de medicion y el
namero nodo. Por tanto, se obtienen 18 vectores de 16 valores con informacion
relevante de acuerdo con el nivel de descomposicion (4 renglones en total por cada
extractor de caracteristicas seleccionado). En la Tabla 4.2 se muestran los valores de
FDK de las 6 pruebas en el sujeto 3 para movimiento Index. Asi mismo, en la Tabla
4.3 se muestran los valores de FDK de las 6 pruebas en el sujeto 3 para el

movimiento Middle y en la Tabla 4.4 se muestran los valores de FDK de las 6

pruebas en el sujeto 3 para el movimiento Little.

Tabla 4.2 Valores de FDK de las 6 pruebas en el sujeto 3 para el movimiento Index.

Nodo Prueba 1 Prueba 2 Prueba 3 Prueba 4 Prueba 5 Prueba 6

1 1.44265741 | 1.44263094 | 1.00734451 | 1.44068227 | 1.42547309 | 1.45527375
2 1.44760326 | 1.44020218 | 1.32208971 | 1.45497534 | 1.4373628 | 1.45290788
3 1.44293528 | 1.41082846 1.268692 | 1.43748882 | 1.42486841 | 1.42476538
4 1.43989887 | 1.43314288 | 1.32441692 | 1.44643066 | 1.44270994 | 1.45415904
5 1.41875113 | 1.4230644 | 1.31671907 | 1.43463979 | 1.4112674 | 1.43051241
6 1.42778259 | 1.38572733 | 1.31209547 | 1.45487801 | 1.41654582 | 1.45879543
7 1.40960227 | 1.33953933 | 1.31240862 | 1.40496187 | 1.38679249 | 1.42168027
8 1.38135651 | 1.35126133 | 1.28515136 1.422695 | 1.36346286 | 1.42820877
g 1.39870246 | 1.27265259 | 1.32095271 | 1.42587951 | 1.36814935 | 1.44577338
10 1.38247176 | 1.32581981 | 1.32066211 | 1.39829133 | 1.34174883 | 1.41913393
11 1.36068651 | 1.27024073 | 1.3190249 | 1.37776347 | 1.26115928 | 1.40075649
12 1.38011152 | 1.31775814 | 1.30750111 | 1.39699989 | 1.3265285 | 1.40143148




13 1.37373393 | 1.32631172 | 1.30298876 | 1.39057462 | 1.32020067 | 1.40833877
14 1.40342612 | 1.27464055 | 1.32820953 | 1.41470652 | 1.29386866 | 1.41762206
15 1.4023128 | 1.27772158 | 1.32043223 | 1.42183731 | 1.29667123 | 1.43000128
16 1.45801592 | 1.25926153 | 1.34222341 | 1.45582801 | 1.31457809 | 1.45186125

Tabla 4.3 Valores de FDK de las 6 pruebas en el sujeto 3 para el movimiento Middle.

Nodo | Pruebal Prueba 2 Prueba 3 Prueba 4 Prueba 5 Prueba 6

1 1.43601728 | 1.44885193 | 1.45706206 | 1.45936249 | 1.43997573 | 1.45137416
2 1.44565157 | 1.43945033 | 1.45976789 | 1.44438911 | 1.4596845 | 1.45502932
3 1.44281818 | 1.42260099 | 1.42876408 | 1.44072254 | 1.42294795 | 1.43889841
4 1.4655013 | 1.46390368 | 1.45668924 | 1.45619001 | 1.44424433 | 1.45563327
5 1.43690212 | 1.42613132 | 1.43484715 | 1.42832117 | 1.42603758 | 1.43960338
6 1.46273964 | 1.43743515 | 1.45170057 | 1.46762343 | 1.45434324 | 1.45124423
7 1.42470911 | 1.39730084 | 1.44111201 | 1.43349965 | 1.43728123 | 1.42682262
8 1.43744951 | 1.37287469 | 1.43293109 | 1.42853434 | 1.43239236 | 1.44509038
9 1.43742868 | 1.38746329 | 1.43172279 | 1.43320334 | 1.37180314 | 1.43957684
10 1.45421235 | 1.35761044 | 1.40878593 | 1.44656122 | 1.37687194 | 1.45209287
11 1.44954954 | 1.30385408 | 1.3835496 | 1.40909122 | 1.35327487 | 1.42355645
12 1.44788692 | 1.34325397 | 1.39666926 | 1.41939168 | 1.41252676 | 1.44258527
13 1.44385788 | 1.30836331 | 1.39734722 | 1.41461686 1.368195 | 1.44539148
14 1.45574734 | 1.32303427 | 1.41557658 | 1.44756313 | 1.33746616 | 1.43655688
15 1.44354081 | 1.34902079 | 1.42217434 | 1.4483704 | 1.33381525 | 1.44863514
16 1.45531718 | 1.33077112 | 1.43809896 | 1.44907589 | 1.38082872 | 1.45531481




Tabla 4.3 Valores de FDK de las 6 pruebas en el sujeto 3 para el movimiento Little.

Nodo | Pruebal Prueba 2 Prueba 3 Prueba 4 Prueba 5 Prueba 6

1 1.43824932 | 1.45211499 | 1.45316567 | 1.45439799 | 1.43991403 1.4543154
2 1.44559895 | 1.45446631 | 1.44110984 | 1.44543369 | 1.42854659 | 1.44938143
3 1.43724874 | 1.41277429 | 1.43405258 | 1.41830664 | 1.39809134 | 1.43603814
4 1.45215784 | 1.44676907 | 1.4365622 | 1.46427768 | 1.4367086 | 1.45901058
5 1.42939667 | 1.41841628 | 1.41202158 | 1.44436307 | 1.37264638 | 1.41864797
6 1.44380729 | 1.43423802 | 1.44565858 | 1.46219909 | 1.36234639 | 1.46159071
7 1.42419796 | 1.40137917 | 1.43296265 | 1.44808704 | 1.36648536 | 1.43064177
8 1.40631132 | 1.42543076 | 1.4153103 | 1.42099366 | 1.3750605 | 1.43554295
9 1.43008852 | 1.40203929 | 1.42966689 | 1.45016857 | 1.31467855 | 1.42792288
10 1.43220584 | 1.41166069 | 1.43502147 | 1.43540611 | 1.31399133 | 1.41224306
11 1.39181833 | 1.35778742 | 1.42052172 | 1.41523778 | 1.29162212 | 1.39710261
12 1.39307797 | 1.37430582 | 1.43506107 | 1.42316484 | 1.34830824 | 1.40155496
13 1.41434487 | 1.37653726 | 1.44265621 | 1.41431037 | 1.29818237 | 1.39799973
14 1.4272179 | 1.38737721 | 1.46210491 | 1.42941938 | 1.2151665 | 1.42135933
15 1.44777205 | 1.42752308 | 1.45114351 | 1.44789151 | 1.27060582 | 1.42947977
16 1.46258174 | 1.43427221 | 1.44583218 | 1.44668613 | 1.30138515 | 1.46204848




4. Andlisis Estadistico.

Posteriormente, se compararon los vectores obtenidos de los movimientos, se
seleccionan la FD y los pardmetros con mas distincion en este caso Katz y los
parametros de Hjorth Actividad y Movilidad (Katz, M. J. 1988 ;Hjorth, B. 1970),
asi como de sus valores P respectivos de los vectores de 3 sujetos, en estos, se
puede observar algunos métodos que destacan sobre otros; tal es el caso de Katz 4,
Complejidad 3, Movilidad 3 y Movilidad 4, con valores P de entre 0.01 y 0.04,

ademas de buenas distribuciones y en la media de los diagramas.

Tabla 4.4. Comparativa de ANOVA para los diferentes extractores de caracteristicas con

vectores de las 3 clases de movimiento.

Caracteristica Diagrama de cajas y bigotes Nodo Valor
P

Movilidad 1 0.0597
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Dado los resultados anteriores, asi como el valor P de varios diagramas de cajas y
bigotes, se opta por tomar 4 métodos como entradas en la siguiente etapa, los cuales
fueron: KFD4, KFD7, Movilidad 3 y Movilidad 4. Esto también con el objetivo de
aprovechar de mejor manera la informacion disponible en los vectores, ya que en

total se obtienen 54 datos.



5. Clasificacion

Antes de realizar la clasificacion, los datos deben estar preparados para que los
datos estén disponibles para el entrenamiento, validacion y prueba de la red. Por lo
tanto, se generaron dos conjuntos de datos para entrenamiento y validacion.
Teniendo los 4 métodos seleccionados, cada uno con un vector de 54 datos de cada
método, teniendo en cuenta que cada vector se construye a partir de las 6 muestras
de los tres movimientos de tres pacientes. Se divide un primer vector con una matriz
de 4 renglones por 48 columnas; este conjunto como entrada de la RN para la etapa
de entrenamiento, notese que el vector estd siendo reducido 4 espacios por cada

movimiento.

De esta manera, la RN se identifica que los primeros 14 valores de las entradas
corresponden a Index, los segundos 14 valores a Middle y los dltimos 14 valores a
Little. EI segundo conjunto se presenta con una matriz de 3x12 en donde, el primer
renglon contiene en los primeros 14 espacios, valores de uno y el resto de ceros, en
el segundo rengldn, los primeros 14 espacios son ceros y el resto son unos; este
conjunto representa a los objetivos a los cuales debe de llegar la RN.

Con los datos listos para usar, se disefiaron diferentes redes con diferentes niumeros
de neuronas en las capas ocultas, pero finalmente se identifico una red con 12
neuronas en la capa oculta. Se determind que para entrenar todas estas redes se
utiliz6 un algoritmo de gradiente conjugado, ya que es el mas eficiente entre el uso
de recursos computacionales y la precision del clasificador. Esta red mostrdé una
exactitud del 71.4% en la etapa de entrenamiento, como se muestra en la matriz de
confusién en la Tabla 4.2. Consecuentemente, la red mostré tener 83.3% de
exactitud en la etapa de validacion, como se puede observar en la matriz de

confusién en la Tabla 4.3.



Clase de salida

Clase de salida

Tabla 4.2 Matriz de confusion de entrenamiento

Matriz de confusién de
entrenamiento

100%
1

0.0%

58.3%
2

0.0%
3 84.6%

15.4%

35.7% 100% 78.6%  71.4%
64.3% 0.0% 21.4%  28.6%
1 2 3
Clase objetivo
Tabla 4.3 Matriz de confusion de validacion
Matriz de validacion
100%
0.0%
66.7%
0.0%
100%

0.0%

50.0% 100% 100% 83.3%

50.0% 0.0% 0.0% 16.7%




Clase objetivo

Posteriormente y como ultimo paso de la metodologia, se prob6 la RN con los datos nuevos
mencionados previamente (la informacion de los 4 valores restantes de cada vector); esta

demostrd tener un 75.5% de exactitud, como se puede ver en la Tabla 4.4.
Tabla 4.3 Matriz de confusién de prueba

Matriz de confusién de prueba

4 0% 1 100%
1
333% | 00% | 83% | 00%
0 4 2 66.7%
S 2
o
= 0.0% | 333% | 167% | 0.0%
w
(5]
b 3 0 0 1 100%
(%2}
S
O 0.0% | 00% | 83% | 00%
100% | 100% | 25.0% | 75.0%
0.0% | 00% | 750% | 25.0%

Clase objetivo

4.2. Discusion de resultados
Los resultados obtenidos previamente utilizando el método propuesto, representan una
precision del 71.4% para distinguir los movimientos Indice (1), Medio (M) y Mefique (L).
Esto se logra utilizando técnicas de baja carga computacional como WPT, parametros de
Hjorth y técnicas de FD (Tuncer, et al. 2022; Amezquita-Garcia, et al., 2021). En el
estudio anterior, se clasificaron 15 diferentes sefiales EMG (utilizando diferentes métodos),
ya que las técnicas utilizadas requieren altos recursos computacionales. Sin embargo, WPT,
parametros de Hjorth, FD y RN multicapa han demostrado ser métodos no lineales

eficientes para analizar sefiales de EMG.



La siguiente tabla 4.6 muestra algunos de los resultados obtenidos por otros investigadores

en los Gltimos afios para la deteccidn de sefiales EMG.

Autor(es) Metodologia Resultados

(Shair, et al., 2020).

(Hayashi, Het al.,
2021).

(Tuncer, etal. 2022).

(Amezquita-Garcia,

Pulgar (T), indice (1),

medio (M), Anillo
(R), Menique (L).
Movimientos

combinados:  Mano

cerrada (HC), Pulgar-
indice (T-1), Pulgar-
Mefiique (T-L),

Pulgar-Medio (T-M) y
Pulgar-Anular (T-R).

M1: Apertura de
mano; M2: Agarre
manual; M3:
Extension de mufieca;
M4:  Flexion  de

mufieca;

M5: Pronacién; M6:
Supinacion.

Pulgar (T_T), indice
(), medio (M_M),
(RR),
mefiiqgue (L_L), las

anular

combinaciones

TI, TM, TR, TL, IM,
MR, RL, IMR, MRL
y la mano cerrada
(HC).

Pulgar (T_T), indice

(L1), Medio (M_M),

Preparacion de la sefial, filtro de paso de banda con
un rango entre 20 y 450 Hz.

El desplazamiento de la sefial utilizando los medios
de la sefial de referencia y la autosegmentacion
segun lo propuesto por (Shair, E. et al. 2016).
Extraccion de caracteristicas por distribucion de
tiempo-frecuencia (TFD).

Clasificacion a través redes neuronales artificiales
(ANN), clasificador bayesiano (BC), légica difusa
(FL), perceptron multicapa (MLP), maquinas de
(SVM),
lineal (LDA), modelos ocultos de

vectores de  soporte analisis  de

discriminacion

Markov (HMM) y K-Neighbour mas cercano

(KNN).

Preparacion de la sefial se registra utilizando trece

pares de electrodos a 1 kHz con un filtro de notch de

60 Hz y un filtro de pasa de banda de 0,1 a 200 Hz.

Segmentados de las sefiales para luego ser

convertidos en vectores de caracteristicas. Los

vectores se clasifican en categorias predefinidas.

Extraccion de caracteristicas por el sistema de

traduccion de Jonson (Johnson, N. L. 1949).

Clasificacion comparativa a través de SVM

LLGMN, MLP, Regresion Ldgica Lineal (LLR), k-

NN, Random forest

1.  Preparacion de la sefial, filtro de paso de banda
con un rango entre20 y 450 Hz

2. Seprocesa la sefial por medio de 1D-DWT se
ha utilizado para crear subbandas y estas
subbandas se han utilizado para generar
funciones de alto nivel.

3. Extraccién de caracteristicas a través de un
micropatron textural denominado multi-patron
binario centrado (MCBP).

4. Clasificacion comparativa de Maquinas de

Vectores de Soporte (SVM) y red neuronal

multicapa (NN).

Importacién de la base de datos al entorno

MATLAB. Los valores atipicos se eliminan

100%

exactitud de
clasificacién para
10 movimientos

de prueba.
60.72% de
exactitud de

clasificacion para
6 movimientos de

prueba.
99,70% de
exactitud de

clasificacion para
15 movimientos

de prueba.
92,89% de
exactitud de



etal., 2021)

(Igbal,
Subramaniam, K.
2018).

N. V., &

Anular (R_R),
Mefiique (L_L), las

combinaciones

TI, TM, TR, TL, IM,
MR, RL, IMR, MRL
y la mano cerrada
(HC).

Flexion de Pulgar,

Flexion de indice,
Combinacién  Pulgar
indice, Empufiadura
tripode de Escritura,
Agarre de Gancho y

Agarre Esférico.

mediante el método de eliminacién de valores
atipicos con una distribucién chi-cuadrada.

Los datos estan en ventanas, agrupando 160
muestras de datos EMG. Se buscan sugerencias de
caracteristicas en la investigacion de EMG, las
caracteristicas se extraen para cada ventana. A partir
de estas agrupaciones se crea una matriz para todas
las materias.

Con la nueva base de datos, el algoritmo de
seleccion secuencial directa de caracteristicas (SFS)
es mejorado. Los datos se normalizan para dar el
mismo peso a las caracteristicas evaluadas del
espacio de las caracteristicas pasamos a un espacio
de matrices dispersas.

El nuevo clasificador se crea a partir del algoritmo
discriminante cuadratico con un Acercamiento
Bayesiano.

Se adquirié una frecuencia de muestreo de 2000 Hz
utilizando una adquisicion mediante un sistema de
EMG multicanal hecha a medida.

Procesamiento de las sefiales a través de Wavelet
Packet Entropy.

Extraccion de caracteristicas por medio de Entropia
de energia espectral (SEN) y Entropia de
permutacion (PEN).

La clasificacion se hace usando lineal analisis
discriminante (LDA), Red neuronal probabilistica
(PNN) y méquina de vectores de soporte (SVM).

clasificacion para
15 movimientos

de prueba.

92% de exactitud
de clasificacion
para 6
movimientos  de
prueba.

Se pueden hacer varios puntos al comparar los datos de investigacién en la Tabla 4.6 con la

metodologia propuesta en este proyecto.

e Con el método propuesto en este proyecto, la precision alcanzada es del 71,72%.

Mejor precision que otros estudios sobre el tema en cuestion (Hayashi, H et al.,

2021).

e No fue necesario una técnica de filtrado previo adicional aminorando la carga de

computacion (Igbal, N. V., & Subramaniam, K. 2018; Amezquita-Garcia, et al.,

2021).

e En esta investigacion, se utilizan técnicas de FD y parametros de Hjorth para la

extraccion de caracteristicas junto con un anélisis tiempo-frecuencia (WPT) en



contraste con las técnicas mas complejas utilizadas en otras investigaciones
(Tuncer, etal. 2022; Igbal, N. V., & Subramaniam, K. 2018; Shair, et al., 2020).

e Se emplearon las 6 muestras de 3 pacientes para la extraccion de caracteristicas,
haciendo mas detallado el andlisis comparado con algunas investigaciones
presentadas en sefiales de EMG, asimismo se utilizaron 4 métodos como entradas
para la Red Neuronal Multicapa teniendo méas informacion disponible para su
clasificacion (Hayashi, H et al., 2021; Tuncer, et al. 2022; Igbal, N. V., &
Subramaniam, K. 2018; Shair, et al., 2020).

CAPITULO 5
CONCLUSION Y PROSPECTIVAS

5.1. Conclusiones
Las sefiales de EMG en general representan una amplia area de andlisis tanto para el

desarrollo de protesis como para su estudio clinico. En la actualidad se cuentan con
diversos dispositivos y procesos que se pueden mejorar utilizando las sefiales,
consecuentemente para este tipo de métodos asi como los datos puedan incluirse dentro de
equipos médicos u otras pruebas clinicas; por esta razon, es importante profundizar en estos

temas y mejorar los analisis existentes.

En el presente proyecto, se hace uso de una base de datos de la Universidad de Tecnologia
en Sydney, Australia (Khushaba et al., 2012); en este caso, las sefiales de EMG se
recolectaron de 8 sujetos de prueba. La base de datos de tres flexiones de la mano (indice,
medio y mefiique) ha sido procesada con WPT, lo que muestra tiempos de cémputo
significativamente mejorados (Rahman et al.2020); posteriormente, fue procesada la
informacidn con distintas técnicas de DF, analisis de Hjorth y medidas de textura en las
descomposiciones de la WPT, a su vez se hizo un estudio preliminar mediante un método
grafico donde se descartaron aquellos algoritmos que no mostraban una distincion entre los
valores del mismo nodo de descomposicion de este andlisis, se eligieron los métodos de

Katz, Complejidad y Movilidad. Luego se analizan usando ANOVA para distinguir entre



los nodos con estas caracteristicas que presenten un mayor diferencial entre si, los cuales
fueron: Katz 4, Complejidad 3, Movilidad 3 y Movilidad 4; finalmente, se marc6 con una
RN multicapa de 12 neuronas en la capa oculta que mostro una precision del 71,4% en la

deteccion de las mencionadas flexiones de la mano en sefales de EMG.

Estos resultados son aceptables en comparacion con ensayos anteriores, donde se utilizé
una mayor carga computacional debido a las técnicas de analisis, extraccion de
caracteristicas o clasificacion; Aun con una exactitud menor de algunos ensayos anteriores
y una base de datos de menor magnitud se obtuvieron resultados deseados hasta el
momento. Por esta razén, se cree que la metodologia presentada anteriormente en este

trabajo, asi como su implementacién, se completd con éxito.

5.2. Prospectivas
A pesar de los buenos resultados presentados anteriormente, hay varias observaciones que

podrian mejorar el método o mejorar partes del proceso. Algunos de estos puntos se

mencionan a continuacion:

e Se propone utilizar variaciones de WPT en sefiales de EMG o Electrocardiograma
(ECG) con el fin de obtener descomposiciones con la menor cantidad de ruido sin
comprometer la baja carga computacional

e Se pretende ampliar el dominio del tiempo en el tamafio de las muestras en futuros
proyectos para aumentar el tamafio de ventana en el analisis tiempo-frecuencia, para
detectar cambios més sutiles en la sefial.

e Se propone una etapa intermedia méas extensa para la seleccion de algoritmos para el
procesamiento de la sefial, ya que en este tipo de datos la frecuencia puede variar
significativamente entre muestras del mismo paciente.

e Se sugiere hacer una comparativa entre distintas formas de clasificacion de sefiales

a través de inteligencia artificial.
De igual manera, se proponen algunas formas de continuar con esta investigacion:

e Se propone un sistema de clasificacién de actuadores conjuntos en la RN para

alcanzar una mayor eficiencia en la deteccidn de las sefiales EMG.



e Se propone crear un sistema de adquisicion de sefiales de EMG para comprobar el
desempefio de la metodologia con datos propios adquiridos y con datos en tiempo
real.

e Una vez analizada de forma mas exhaustiva esta metodologia, se propone incluir de
todos los movimientos individuales y las combinaciones de las flexiones de los

dedos de la mano.
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