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RESUMEN

Por un gran periodo de tiempo el funcionamiento del cuerpo humano ha sido
base de multiples investigaciones, permitiendo avances en el estudio de sefales
tales como las sefiales electroencefalograficas (EEG) producidas por la actividad
cerebral, sefales electromiograficas (EMG) generadas por el movimiento de los
musculos estriados, también conocidos como esqueléticos, y las sefales
electrocardiograficas (ECG) que registran la actividad cardiaca. El entendimiento y
uso de estas sefiales han permitido desarrollar muiltiples aplicaciones para tanto

para uso clinico o como para la industria.

Las sefiales EMG se han convertido en una herramienta importante en la
rehabilitacion debido a la facilidad con la que pueden ser extraidas por métodos no
invasivos para la persona tal como la electromiografia de superficie (SEMG). Las
sefales recolectaras por SEMG proveen informacion acerca de la actividad
neuromuscular que la origina y han sido fundamentales para el uso en diagndésticos

clinicos y desarrollo de aplicaciones para rehabilitacion o recreacion.

Esta investigacion se propone explorar el andlisis de las sefales
electromiogréaficas para su clasificacion con algoritmos de Inteligencia Atrtificial. Se
presenta la metodologia para la recoleccién de las sefiales EMG y tratamiento de
estas con la implementacién de algoritmos de inteligencia artificial, con la finalidad

de clasificar las sefiales por movimiento.

(Palabras clave: electromiografia (emg), algoritmos de inteligencia artificial,

procesamiento de sefales, reduccion de parametros)



SUMMARY

The understanding of the human body has been topic of research for a long
time resulting in the studies of bioelectric signals or bio signals such as
electroencephalographic (EEG) signals originated by brain  activity,
electromyographic (EMG) signals originated by muscular activity or
electrocardiographic (ECG) signals originated by cardiac activity. The study of these
signals has allowed the develop of multiple applications for either clinical or industry

use.

EMG signals have become an important tool for rehabilitation due the ease to
collect them using noninvasive methods for example surface electromyography
(SEMG).

In this investigation it is proposed to use machine learning (ML) algorithms to
classify correctly the EMG signals with the right movement, allowing multiple

applications in rehabilitation, home automation or recreation.

(Keywords: electromyography (emg), artificial intelligence algorithms, signal

processing, parameter reduction).
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Tabla 4.2. Tabla de centroides resultantes por cada brazo para una sola
caracteristica.

Tabla 4.3. Agrupacion de movimientos por amplitud de sefial
Tabla 4.4. Agrupacion de movimientos por amplitud de sefial
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1. INTRODUCCION

1.1 Inteligencia Artificial

La inteligencia se puede definir como la habilidad que permite aprender,
entender, razonar y tomar decisiones basadas en un conocimiento previo; gracias
a esta habilidad se pueden elegir las mejores opciones para resolver un problema.
La IA busca simular esta habilidad utilizando el procesamiento de computo de hoy
en diay paradigmas de programacion como: Redes Neuronales Atrtificiales (Artificial
Neural Network), Aprendizaje Automético (Machine Learning, ML), Computacion
Evolutiva (Evolutionary Computation), Inteligencia de Enjambre (Swarm
Intelligence), Sistema Inmune Artificial (Artificial Immune Systems), Sistemas
Difusos (Fuzzy Systems), entre otros (Engelbrecht, Andries P., 2007). Stuart J.
Russell (2016) realizo un compilado de definiciones de IA y las organiz6 en cuatro

categorias como se muestra a continuacion en la figura 1.1.

@)
Sistemas que piensan Sistemas que piensan
como humanos racionalmente
O O

Sistemas que actian Sistemas que actian
como humanos racionalmente

o

Fig. 1.1. Definiciones de la |A, organizadas en cuatro categorias de acuerdo con Russell,
S.J. 2016

1.1.1 La Prueba de Turing

La primera persona en darle un enfoque a la IA fue Alan Turing quien, a
mediados de 1900, creia que, si una computadora estaba programada de forma

adecuada, podria ejecutar las mismas funciones que un ser humano. La Prueba de
16



Turing, propuesto el mismo (Turing, A.M., 1950), fue disefiada con la finalidad de
exhibir un comportamiento inteligente similar al de un ser humano indistinguible de

este.

Actualmente programar a una computadora para completar la prueba de Turing
exitosamente debe poseer las siguientes capacidades (Russell, S. J., & Norvig, P.,
2016):

e Procesamiento del Lenguaje Natural, para comunicarse exitosamente con su
evaluador.

e Representacion del Conocimiento, para almacenar la informacion prevista
antes o durante el examen.

e Razonamiento Automatizado, para usar la informacion almacenada para dar
una respuesta o asumir conclusiones.

e Aprendizaje Automatico (ML), para adaptarse a nuevas circunstancias y

detectar y extrapolar patrones.

Un mapa visual de los diferentes niveles que componen a una IA puede

observarse en la siguiente figura.
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Aprendizaje
Automatico
(Machine Learning) Inteligencia Artificial
(Artificial Intelligence)

Aprendizaje
Profundo

(Deep Learning)

Fig. 1.2 Niveles de la IA (Creacion Propia)

La IA se encuentra fundamentada en varias ciencias y estudios: Filosofia (425 a. C.
- actualidad), Mateméticas (800 — actualidad), Psicologia (1879 — actualidad),

Ingenieria Computacional (1940 — actualidad) y Lingiisticas (1957 — actualidad).

1.1.2 Aprendizaje Supervisado y No Supervisado

Actualmente las areas de aplicacion y oportunidad de la IA son tan extensas
gue se necesitaria un compendio para explicar cada una, por mencionar algunas:
procesamiento de lenguaje natural (Natural Language Processing), robatica, vision
artificial, mineria de datos (Big Data & Data Mining) (Nils J. Nilsson, 1980). Por esta
razon se decidi6é clasificar los algoritmos de ML en aprendizaje supervisado y no

supervisado, como se puede observar en la siguiente imagen.
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Reduccién de
Dimensionalidad

Clasificacién

Big Data
Comprension
Significativa de
los Datos

Clasificacion de
Imagenes
Diagnosticos

APRENDIZAJE | APRENDIZAJE
AUTOMATICO B SUPERVISADO

Regresién Clustering

Prevision
Predicciones
ineria de Dato

Segmentacion
e Usuarios
Marketing

Dirigido

Fig. 1.3. Categorias del Aprendizaje Automatico y sus aplicaciones. (Creacion Propia)

1.2 Senales Electromiogréficas (EMG)

El movimiento a voluntad de los organismos vertebrados se debe gracias al
sistema muscular por el cual estan compuestos; este sistema esta constituido por
una variedad de mausculos inervados, conocidos como musculos esqueléticos o
estriados (Costanzo, L. S., 2011). Las Sefales EMG (figura 1.4) son las sefales
eléctricas producidas por musculos estriados durante el proceso de contraccion y
relajacion. Estas sefiales son originadas por el intercambio de iones a través de las

membranas de las fibras musculares debido a una contraccién muscular.
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Corteza Cerebral

Musculo
Esquelético

' .
Musculares /'
Médula Espinal

A
51)
Motoneuronas

Fig. 1.4. Origen de una sefial EMG (Creacién Propia).

La electromiografia permite recolectar estas sefiales, actualmente existe la
electromiografia invasiva y de superficie, ambas técnicas permiten adquirir, registrar
y analizar la actividad eléctrica generada en los muasculos estriados inervados, a
través del uso de electrodos, la diferencia consiste en que la electromiografia clasica
usa electrodos intramusculares, o de aguja, (figura 1.5) mientras que la

electromiografia de superficie (SEMG) usa electrodos superficiales (figura 1.6).

Fig. 1.5. Electrodos Intramusculares (Recuperado de http://www.dalcame.com/emg.html).
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Fig. 1.6. Electrodos de Superficie (Creacién Propia).

Estas mediciones proporcionan datos valiosos acerca de los patrones de la
actividad muscular. La amplitud y las propiedades de las sefales EMG tanto en el
dominio del tiempo como en la frecuencia dependen de factores tales como: el
tiempo y la intensidad de la contracciéon muscular, la distancia entre el electrodo y
la zona de actividad muscular, las propiedades de la piel (por ejemplo, el espesor
de la piel y tejido adiposo), las propiedades del electrodo y el amplificador y la

calidad del contacto entre la piel y el electrodo.

En el proceso de una electromiografia se adhieren o colocan los electrodos a
la piel del paciente sobre el musculo, la unidad de procesamiento contiene circuitos
eléctricos que amplifican, filtran y digitalizan la sefial adquirida (el diagrama de
bloques de la figura 1.7 muestra este proceso), mientras que una computadora se

utiliza para graficar las sefiales en dominio del tiempo.

La representacion y de una EMG puede ser observada en la siguiente figura,

asi como la sefial obtenida por uno de los electrodos (figura 1.8).
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Fig. 1.7. Diagrama a blogues del médulo de electromiografia (Adaptado de Asghari Oskoei,
M., & Hu, H., 2007).
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Musculo
Esquelético

Captura y muestra de la sefial EMG

Electrodos de "» * «"

Superficie Conexion
Bluetooth

@)

SENAL EMG

Amplitud

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
Tiempo (s)
(b)

Fig. 1.8. (a) Conceptualizacion de una electromiografia. (b) Sefial EMG resultante.

(Creaciones Propias)

La amplitud y anchura de banda de la sefial EMG no estan determinada
anicamente por las fuentes electrofisioldgicas y sus distancias hasta los electrodos,
sino también por los tipos y tamafios de electrodos utilizados y por el espaciamiento
entre electrodos. En este caso los electrodos de superficie van unidos a la piel sobre

el segmento muscular que se esta estudiando. El espaciamiento entre electrodos
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determina el volumen de registro o recepcion del tejido, resultando los

espaciamientos mas pequefos en registros mas selectivos.

Debido a que las sefiales mioeléctricas son de baja intensidad, ruidos o
artefactos como el ruido ambiente o en mayor medida el ruido de linea (50Hz —
60Hz) pueden provocar una falsa interpretacion de los resultados, por eso es

necesario un filtro rechaza banda.

El filtro elimina banda (“Notch Filter’) se caracteriza por rechazar una
frecuencia determinada que este interfiriendo a un circuito, en nuestro caso la
frecuencia de 60Hz que es generada por la linea de potencia. El circuito se ve
expuesto a ruido ambiental que proviene de las lamparas fluorescentes y otros
dispositivos que emiten ruido a través de ondas de 60 Hz. El filtro notch, (Figura
1.9), se encargara de rechazar exclusivamente el ruido de 60 Hz para entregar a la

salida una sefal con las minimas distorsiones.

RESPUESTA

MUESCA (NOTCH)
€«

FRECUENCIA

Frecuencia que
requiere atenuacion

Fig. 1.9. Grafica de un Filtro Notch (Adaptacion de Proakis, John G., and Dimitris G.
Manolakis. 2014).
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1.3 Justificacion

Las sefiales EMG han tomado importancia con el tiempo debido a sus
multiples aplicaciones, incluyendo aplicaciones clinicas o biomédicas, protesis,
rehabilitacion, o interfaces humano méquina (HMI, por sus siglas en inglés)
(Chowdhury, R. et al., 2013). A pesar de ello, el trabajar con las sefiales EMG es un
trabajo arduo debido a la complejidad en la deteccion, procesamiento y extraccion
de caracteristicas, por esa razon se presenta a la IA como herramienta para la
solucion de estos problemas, debido a su éxito en la solucion de distintos problemas
en multiples areas de conocimiento. Por esta razén se proponen los algoritmos de
ML para ayudar a resolver el problema de ruido, dimensionalidad y clasificacién de

las senales EMG.

En los ultimos afios ha habido multiples estudios e investigaciones sobre la
clasificacion precisa y eficiente de las sefiales EMG, es aqui donde se busca
implementar algoritmos de IA buscando mejorar estos parametros de extraccion de

caracteristicas, reduccién y clasificacion.

1.4 Descripcion del problema

La fisioterapia, se define por la Confederacion Mundial para la Terapia Fisica,
como: “La terapia fisica y sus servicios proporcionados por terapeutas fisicos a
individuos y poblacion para desarrollar, mantener y restaurar el movimiento maximo
y la capacidad funcional a lo largo de la vida. El servicio es proporcionado en
circunstancias donde el movimiento y la funcionalidad son amenazados por la edad,
lesiones, dolor, enfermedades, desordenes, condiciones o factores ambientales y
con la comprension de que el movimiento funcional es fundamental para lo que
significa ser saludable (Adaptado de World Confederation for Physical Therapy,
2011).
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La fisioterapia debe de ser un trabajo especializado para cada paciente en
rehabilitacion; pero muchas veces a causa de la obsolescencia equipo o las
limitantes del tiempo para consulta entre paciente y fisioterapeuta, no se puede
llevar un avance constante, y en gran mayoria de los casos el tratamiento suele ser

a prueba y error, causando un avance lento en la recuperacion del paciente.

Este trabajo busca crear una interfaz que identifique el movimiento del
antebrazo de una persona utilizando el brazalete MYO y un algoritmo de IA para
clasificar las sefales correctamente; permitiendo el uso de aplicaciones para
rehabilitacion muscular dentro y fuera de la clinica. El proceso del trabajo puede

observarse en la figura 1.10.

La aportacion de este trabajo se enfocara en los dos primeros bloques, la

adquisicidon de sefiales EMG vy la clasificacion con algoritmos de ML.

Adquisicion del Clasificacion de Aplicacion en una
Banco de Datos las Senales con Interfaz EMG dedicada a la
de Sefiales EMG Algoritmos de ML Rehabilitacion Muscular

Fig. 1.10. Fases de desarrollo del proyecto.

El éxito de muchas interfaces o sistemas de control se debe al correcto
reconocimiento de patrones de sefiales EMG, por lo que se espera que la IA nos

proporcione un enfoque acertado para resolver este problema.
1.5 Hipotesis

La extraccion efectiva de caracteristicas es necesaria para una clasificacion
fiable y, en la busqueda de mejorar la precision de la clasificacion de patrones de
seflales mioeléctricas transitorias, se propone un conjunto de representaciones

basadas en la frecuencia-tiempo (Englehart K. et al., 1999). Es viable realizar la
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clasificacion de sefiales EMG de un banco de datos utilizando algoritmos de

limpieza, extraccion de caracteristicas, reduccion y clasificacion.

1.6 Objetivo General

Realizar la recoleccién de sefiales EMG, implementar un algoritmo de ML para

la extraccion de caracteristicas, reduccion y clasificacion.

1.7 Objetivos Especificos

Generar un banco de datos de sefales EMG.

e Extraer las caracteristicas de las sefiales.

e Implementar un algoritmo para la reduccion de dimensionalidad (seleccionar
las caracteristicas més significativas).

e Implementar un algoritmo de clasificacion para relacionar las sefales de

entrada con uno de los movimientos del banco de sefales.
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2. MARCO TEORICO

2.1 Proceso eléctrico del musculo esquelético

El sistema nervioso central se encuentra organizado de forma jerarquica. Las
salidas de la corteza motora primaria tienen una poderosa influencia en las
interneuronas y motoneuronas del tronco cerebral y de la médula espinal. Existe un
vinculo entre el tracto corticoespinal y las alfa-motoneuronas, que proporcionan un

control cortical directo de la actividad muscular, como se observa en la figura 2.1.

Fig. 2.1. Representacion del mecanismo de control basico y la unidad motora (MU) y sus

componentes (Creacion Propia).
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Existen varias técnicas para recolectar esta informacion eléctrica:

e Electroencefalograma (EEG)
e Electrocorticografia (ECoG)

e Electromiografia (EMG)

Las dos primeras técnicas registran la actividad cerebral, (de donde nace la
sefial que lleva la informacién del movimiento del musculo) mientras que la EMG

registra la sefial de los musculos inervados.

La EMG cuenta con técnicas invasivas y no invasivas, en este estudio se utiilzo
la electromiografia de superficie (SEMG), debido a que los electrodos se colocan
directamente sobre la piel los resultados de la SEMG suelen mostrar una sefial con

mas ruido debido a las interferencias eléctricas que pueden existir.

Fig. 2.2. Electromiografia de Superficie, Costa, David & Duarte, Carlos. (2015)
2.2 Topologia Muscular
Los musculos registrados en el experimento fueron los siguientes:

e Triceps

e Supinador
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e Extensor Carpo

e Braquiorradial

e Braquial

e Pronador

e Flexor Superficial

e Flexor Profundo

La ubicacion de estos musculos se puede observar en la figura siguiente:

HOMBRO Deltoides

. 7 Biceps
braguial
o |

) Triceps
G braquial
e -~
—— =
=i \

Flexores

Fig. 2.3. Mapa Muscular por Anatomia muscular. ¢ Qué es?, fisiologia y mucho mas. (2018).
[online] Disponible en: http://tucuerpohumano.com/c-sistema-muscular/anatomia-muscular/ [Ultimo

acceso 24 ago. 2018].
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3. MATERIALES Y METODOS

3.1 Protocolo de Pruebas

Este estudio se basa en las consideraciones éticas planteadas en el tratado
de Pautas Eticas Internacionales para la Investigacion Biomédica en Seres
Humanos (Favaloro, A. D. R., 2008) por el Consejo de Organizaciones
Internacionales de las Ciencias Médicas (CIOMS) en colaboracion con la
Organizacion Mundial de la Salud (OMS) en donde se describen los principios éticos

generales para un estudio en seres humanos.

Toda investigacion en seres humanos debe realizarse de acuerdo con tres
principios éticos basicos: respeto por las personas, beneficencia y justicia (Pautas
Eticas Internacionales para la Investigacién Biomédica en Seres Humanos, 2002).

El respeto por la autonomia de todas las personas implica que las personas
capaces de deliberar sobre sus decisiones sean tratadas con respeto por su
capacidad de autodeterminacion y la proteccién de las personas con autonomia
disminuida o deteriorada, que implica que se debe proporcionar seguridad contra
dafio o abuso de todas las personas dependientes o vulnerables.

La beneficencia refiere a la obligacién ética de maximizar el beneficio y

minimizar el dafio a los participantes de estudio.

La justicia se refiere a la obligacion ética de tratar de manera moralmente
correcta y apropiada, con énfasis a las personas dependientes o vulnerables, que

participen en el estudio.

Sobre la informacién personal del voluntario, esta quedara resguardada y
protegida bajo las leyes mexicanas de proteccion de informacion. Por esta razon, al
momento de presentar los resultados del estudio solamente se presentaran los

datos relacionados con el mismo.
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3.1.1 Riesgos

El presente estudio no genera ningun riesgo para el participante de estudio.
Debido a que el estudio que se realizara es no invasivo, por lo que el participante
de estudio no presentara ninguna molestia después debido al estudio. Sin embargo,
no se eximen riesgos minimos al participante por presentar reacciones adversas

conocidos o previsibles durante el proceso de estudio.

3.1.2 Molestias

El brazalete esta disefiado para que una persona lo use diariamente sin

presentar molestias excesivas.

3.1.3 Beneficios

La presente investigacion permitira obtener un banco de datos de sefales
EMG con caracteristicas y elementos especificos que permitira entrenar la interfaz

gue clasifique los movimientos y las sefales correctamente.

3.1.4 Incentivos

No hay ningun incentivo econdmico al participar en este proyecto, asi como

no se ofreceran regalos, servicios o algin otro recurso material 0 econémico.

3.1.5 Buenas Practicas de Laboratorio

El estudio al ser no invasivo y con un brazalete de uso comercial, no presenta
ninguna complicacion para ser utilizado. Por lo mismo no existe un riesgo de

desecho de electrodos superficiales, de aguja, o material toxico.

3.1.6 Grupo de Estudio

Los sujetos que participen en la elaboracion de las pruebas descritas en este
protocolo deben presentarse de manera voluntaria y estar de acuerdo con el

procedimiento, firmar la carta de consentimiento y la carta de confidencialidad. En
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caso de ser menores de edad el consentimiento para participar en las pruebas

debera ser autorizado y firmado por alguno de sus padres o tutores.

Sujetos pertenecientes a grupos sociales no vulnerables, sujetos sanos,
ambos sexos, de edad indistinta, indistinto si son diestros o zurdos. Se

excluyen a las mujeres embarazadas.

3.1.7 Formatos de Confidencialidad

El presente estudio presenta dos cartas de confidencialidad que buscan
proteger la informacion del participante de estudio, asi como al investigador. Estas

se encuentran en los anexos.

3.2 Software y Hardware

Para el desarrollo del presente trabajo se utilizé un brazalete “Myo Armband”,
desarrollado por ThalmicLabs™ (figura 3.1); su funcionamiento consiste en leer la
actividad eléctrica de los musculos y el movimiento del brazo, gracias a sus
sensores EMG de acero inoxidable de grado médico, su giroscopio, acelerbmetro y
magnetometro, esta lectura permitira recopilar datos suficientes para usarlos en un
algoritmo de aprendizaje automatico. La tabla 3.1 muestra sus especificaciones

técnicas.

Para la adquisicion de datos se utiliz6 el software EMGSR (Figura 3.2),
desarrollado por la Universidad Autbnoma de Querétaro. El equipo de cédmputo
utilizado para el desarrollo del presente trabajo se utiliz6 una computadora portatil
marca Lenovo modelo Y700 con un procesador Intel Core i7-6700 a 2.6 GHz con 8

GB de memoria RAM bajo el sistema operativo Windows 10 de 64 bits.
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Fig. 3.1. Brazalete Myo, lee la actividad eléctrica en los masculos mediante técnicas no
invasivas (Myo, 2016).

Tabla 3.1. Especificaciones técnicas MYO (Traducido del inglés de Myo, 2016).

Sensores Sensores EMG de acero inoxidable de grado médico, IMU de
nueve ejes altamente sensible que contiene un giroscopio de

tres ejes, acelerémetro de tres ejes, magnetémetro de tres ejes

LED Indicador LED dual

Procesador Procesador ARM Cortex M4

Retroalimentacién | Vibraciones cortas, medianas y largas
Haptica

Fig. 3.2. Capturas del software EMGSR.
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3.3 Metodologia de Experimentos para la Adquisicion de Sefales EMG

La metodologia propuesta se muestra en el siguiente diagrama de bloques.
Cada blogue cuenta con una serie de procesos internos que también de describen
a detalle.

Recoleccion de
las Sefiales

........................................

f
.
Proceso de Invitacién y Consentimiento de Estudio 1
Obtencion de Datos 1
+ Movimientos: Reposo, Pronacion, Supinacion, Extension, §
' Flexién, Desviacion Cubital, Desviacion Radial, }
Pinza Fina, Pinza Gruesa, Abduccién de Dedos ]

H

»

Extraccion de
Caracteristicas

----------------------------------------

i Transformada de Fourier (FT) E § =
v Transformada Wavelet (WT) f 23
i Wavelet Denoising i =
, i =
| T P rl
g R Y
! Integrated ENMG (IEMG) { a8
' Mean Absolute Value (MAV) 1 5%
' Waveform Length (WL) ! ©5
' Zero Crossing (ZC) ! 28
i Myopulse Percentage Rate (MYOF) 1 °3
l. --------------------------------------- "
@
=
5
P — . B8
h 2.5
+ Rough Sets Theory (RST) P 3
+ Anilisis de Componentes Principales (PCA) ] = 2
_______________________________________ ;. Z§ E
=
h 2 3
o

[ Clasificacion ]

........................................

4
K-Media (K-Means) i
Vecino mas cercano (KNN) :
Ll
*

---------------------------------------

Evaluacion de
Desempeiio

Fig. 3.3. Diagrama de bloques de la metodologia propuesta.
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3.3.1 Recoleccion de las Sefales

Se recolectaron las sefiales a partir de 50 participantes en una buena
condicion de salud (sin enfermedades neuromusculares o embarazadas ni
lactancia). Los participantes se encuentran en un rango de 18 y 60 afos, con la
finalidad de obtener la mayor variacion de sefales. La media de la edad de los
participantes se encuentra en 31 afios, y se cuentan con un registro de 21

participantes masculinos y 27 femeninos (Figura 3.4).

® Mujeres ™ Hombres

[
L)
o
w
Lo ]
I :\

Entre 18 y 30 afios Entre 30 y 49 afos Mas de 50 afios

Fig. 3.4. Gréfico que representa la cantidad de participantes divididos en grupos de edad y

género.

A continuacion, se describe el proceso llevado a cabo para la recoleccién de
sefales EMG.
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3.3.2 Proceso de Invitacion y Consentimiento de Estudio

Se invitara al posible participante, previamente seleccionado del grupo de
estudio, a formar parte de la pruebay se le explicitard brevemente y de manera clara
en que consiste el estudio, lo que se busca realizar con los datos que proporcione
y la confidencialidad de estos. Si el voluntario presenta dudas en esta seccion, se
le brindara la informacion necesaria para resolverlas. En dado caso que el voluntario
no desee continuar, se le agradecera por su tiempo y se finalizara el proceso de
invitacion, por otra parte si el invitado desea continuar se le explicara en que
consiste la prueba, el equipo que se va a utilizar para realizarla y se aclarara que es
un estudio no invasivo por lo que no sufrird ninguna molestia durante ni después del
estudio, si el voluntario presenta dudas, estas deberan ser respondidas en su
totalidad y si no desea seguir con el estudio se agradecera su tiempo y finalizara el
proceso, pero si desea continuar se procedera a firmar la carta de consentimiento
de estudio y la carta de confidencialidad (Apéndice). Este proceso se describe en la

figura 3.5.
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Se invita al participante a
participar en el estudio

L

Se le explica de manera clara
en que consiste el estudio

;Dudas de
participante?

Explicacion general de la finalidad
del proyecto al participante

;Dudas de
participante?

& Continua con
la prueba?

Firmar los Anexos
AyB

N

Proceso de
obtencion de datos

Fig. 3.5. Diagrama de flujo que describe el proceso de invitacion y consentimiento al
estudio
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3.3.3 Obtencion de Datos

Para dar inicio al proceso de obtencion de pruebas, se necesita contar con el
brazalete Myo, el brazalete cuenta con un sensor led que permite revisar el estado
de este como se muestra en la figura 3.6; si el led se encuentra azul el brazalete se
encuentra listo y conectado, si se encuentra naranja serd necesario cargar el

brazalete. Para las pruebas se recomienda que el led del Myo se encuentre en azul.

Fig. 3.6. Ubicacion del indicador LED del brazalete (Myo, 2016)

Antes de iniciar el protocolo es necesario instalar ambos programas, tanto el
programa nativo para la conexion del brazalete con la computadora, como el

software de recoleccion de sefiales (Figura 3.7).

Para iniciar el brazalete es necesario conectarlo a una computadora por medio
del cable USB, una vez conectado se debe desconectar y el indicador LED debe de
prender en color azul, si el LED prende en otro color, sera necesario revisar las

especificaciones del MYO para determinar la causa.

El adaptador bluetooth se debe conectar a la computadora para establecer
una conexion con el brazalete. Para comprobar la conexion del brazalete con la
computadora es necesario abrir el programa "Myo Connect"y revisar los parametros

de conexion (Figura 3.8).
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[

Myo Connect EMGSC

Fig. 3.7. Software necesario para el procedimiento (https://www.myo.com/start).

‘ g Myo ‘ STATUS DETAILS CALIBRATION
B PRIMARY
[=n

@ Connected / Primary Disconnect

Ping Myo

Turn Myo Off Turn Off

Plug Myo in to turn it back on

Fig. 3.8. Myo Connect con una conexion exitosa.

El brazalete se colocara en la parte superior del antebrazo del voluntario como
se muestra en la figura 3.9, siempre procurando que el logotipo y el led queden
visibles. Se debe tener cuidado de que cada electrodo haga contacto directamente
con la piel, si el brazalete no se ajusta a la persona, se deberan usar los clips que

vienen incluido con el Myo.

Fig. 3.9. Ubicacion de postura del brazalete Myo (Myo, 2016).
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Una vez que el brazalete se encuentre en su postura, se procedera a realizar
pruebas de comunicacion para comprobar la calidad de la sefial, si esta no es
exitosa se procede a ajustar nuevamente el brazalete y realizar nuevamente la
prueba de la sefial hasta que sea exitosa. A continuacién, se procedera a registrar
los datos del usuario en la interfaz del programa EMGSC, posteriormente el
programa solicitara saber de qué brazo se estan recolectando las sefales, y a
continuacion se mostraran diferentes ventanas con los movimientos para recolectar
las sefales de cada uno, primeramente antes de realizar el movimiento, el programa
mostrara un video de corta duracion indicando como realizar correctamente el
movimiento, la siguiente ventana del programa pausara el video y mostrara una
barra de progreso de dieciséis segundos de duracion asi como las sefiales EMG
(Figura 3.10), durante la cual el participante debera repetir el movimiento 5 veces
en cada intervalo de tres segundos, iniciando desde el momento en que la pulsera
lo indigue con una breve vibracion. El voluntario procedera a realizar los
movimientos todos descritos en la prueba y las sefiales que genere se irdn
registrando mediante el software y el brazalete. Si todas las pruebas han sido
ejecutadas correctamente para un brazo, el mismo procedimiento se repetira para
el siguiente brazo. Finalmente, completado la recoleccion se retirara el brazalete del
voluntario se le agradecera por su tiempo y se dara por terminado el proceso de
obtencién de datos de ese participante. En todos los movimientos es necesario que
el participante se encuentre de pie, observando la pantalla de frente sin girar el
cuello y manteniendo levantado el antebrazo de estudio en un angulo de 90 grados,
como se observa en la figura 3.11 (a). La figura 3.10 muestra una captura del
software funcionando y recolectando las sefiales mientras muestra al voluntario

como realizar el movimiento.
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correcta ejecucion
del movimiento

@« ' .

Lista de
Movimientos

Senales EMG

Barra de Tiempo

Fig. 3.10. Ventana de captura de las sefiales de un movimiento.

La lista de movimientos que se disefiaron para la recoleccion de sefales,

fueron la siguiente, listandose en orden de ejecucion.

e Posicién Inicial (Reposo), en esta postura el participante se mantendra la
palma extendida con los dedos cerrados, sin ejercer demasiada fuerza en los
mismos. De esta postura iniciaran los movimientos subsecuentes (Fig.
3.11a).

e Pronacion. Brazo pegado al tronco, codo en flexiébn de 90°, mano en posicion
inicial, se procede a hacer el movimiento; se gira la palma de la mano con
vista hacia abajo y se regresa a la posicion inicial (Fig. 3.11b).

e Supinacion. Brazo pegado al tronco, codo en flexibn de 90°, mano en
posicién inicial, se procede a hacer el movimiento; se gira la palma de la
mano con vista hacia arriba y se regresa a la posicién inicial (Fig. 3.11c).

e [Extension. Brazo pegado al tronco, codo en flexion de 90°, mano en posicion
inicial, se procede a hacer el movimiento; sin mover el codo se lleva la palma

de la mano hacia afuera y se regresa a la posicion inicial (Fig. 3.11d).
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Flexién. Brazo pegado al tronco, codo en flexion de 90°, mano en posicion
inicial, se procede a hacer el movimiento; sin mover el codo se lleva la palma
de la mano hacia adentro, con vista hacia el cuerpo y se regresa a la posicion
inicial (Fig. 3.11e).

Desviacion Cubital. Brazo pegado al tronco, codo en flexion de 90°, mano en
posicion inicial, se procede a hacer el movimiento; sin mover el codo se
inclina la mano hacia abajo y se regresa a la posicion inicial (Fig. 3.11f).
Desviacion Radial. Brazo pegado al tronco, codo en flexion de 90°, mano en
posicion inicial, se procede a hacer el movimiento; sin mover el codo se
inclina la mano hacia arriba ligeramente y se regresa a la posicién inicial (Fig.
3.119).

Pinza Fina. Brazo pegado al tronco, codo en flexiébn de 90°, mano en posicion
inicial, se procede a hacer el movimiento; se tocan las yemas de los dedos
del pulgar y el indice, se regresan a la posicion inicial (Fig. 3.11h).

Pinza Gruesa (Cerrar Pufio). Brazo pegado al tronco, codo en flexion de 90°,
mano en posicion inicial, se procede a hacer el movimiento; se hace un pufio
dejando el pulgar afuera sobre los deméas dedos y se regresa a la posicion
inicial (Fig. 3.11i).

Expansién (Abduccion de Dedos). Brazo pegado al tronco, codo en flexion
de 90°, mano en posicion inicial, se procede a hacer el movimiento; se

separan todos los dedos y se regresan hacia la posicién inicial (Fig. 3.11)).
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(€) (d)

Fig. 3.11 Lista de movimientos, (a) Posicion Inicial o Reposo, (b) Pronacién, (c) Supinacion, (d)
Extension, (e) Flexion, (f) Desviacion Cubital, (g) Desviacion Radial, (h) Pinza Fina, (i) Pinza

Gruesa, (j) Expansion o Abduccion de Dedos.
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Con la finalidad de poder crear una relacion entre los canales (electrodos), los
musculos y movimientos, cada canal se etiquetaron del uno al siete, el orden de los

canales se muestra en la figura a continuacion.

Fig. 3.12. Nombramiento de los canales.

La relacién de canales-musculo y canales-movimiento, se muestran en las
tablas 3.2y 3.3.

Tabla 3.2. Relacion de Canal-Musculo

Canales | Musculos

Canal 1 | Triceps

Canal 2 | Extensores, Supinador

Canal 3 | Epicéndilo, Extensores, Extensor

Carpo

Canal 4 | Extensores, Braquiorradial

Canal 5 | Braquial, Flexores

Canal 6 | Flexores, Pronador

Canal 7 | Epitréoclea, Flexores, Flexor

Superficial

Canal 8 | Flexores, Flexor Profundo
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Tabla 3.3. Relaciéon de Movimientos-Canal

Movimientos Canales
Desviacion Radial 3,4y5
Desviacion Cubital 0,1y2
Flexion de Codo 3

Pinza Gruesa 2y4
Pinza Fina ly2
Soltar Oy3
Flexion de Mufieca 6,6,7y0
Extensién de Mufieca 2,3y4

El diagrama de la figura 3.13 resume el proceso de la obtencién de informacién

del participante.
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Datos del Sujeto

Registro de las
Seiiales EMG

Fig. 3.13. Diagrama de flujo que describe el proceso de obtencion de datos.



3.4 Extraccion de Caracteristicas

La identidad de una sefial EMG que se origina en el masculo, a veces se puede
llegar a perder debido a la mezcla de varias sefiales de ruido o artefactos. Los
atributos de una sefial EMG dependen de la estructura interna del sujeto, como
formacion de piel, flujo de sangre, nivel de grasa, grosor de la piel, etc. también
existen diferentes causas de ruido conocidas que pueden ser tratadas con un filtro
pasa bandas, tales como el ruido electromagnético, cross talk, ruido interno; Estos
tipos de ruido producen diferentes tipos de sefiales ruidosas que pueden dificultar
la captura de la sefial EMG original (Chowdhury, R. et al., 2013) pero pueden ser
tratados con un filtro notch o similares. Pero para el ruido causado en frecuencias

desconocidas se proponen los siguientes métodos.

3.4.1 Transformada de Fourier (FT)

El analisis del espectro de una sefial involucra la descomposicién de una
sefial a sus componentes de frecuencia. Entre las técnicas de analisis de espectro,
la FT es considerada una de las mejores transformaciones entre dominio de
frecuencia y tiempo (Canal, M. R. 2010) debido a que nos facilita llevar una sefal
en dominio de tiempo a dominio de frecuencia y su transformada inversa nos facilita

volver al dominio de tiempo.

Es expresada como la ecuacién 3.1y su inversa como 3.2

X(k) = ¥NLxm) - win, (3.1)
X(n) = TENZ (k) - W™, (32)

donde Wn = ¢/G y N = longitud de [x(n)].

La Transformada Rapida de Fourier (FFT) es una versiébn mas rapida de la

FT. La FFT es el algoritmo que se utiliza para realizar la DFT de una forma eficiente
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y rapida (Cortes et al., 2007). La figura 3.14 muestra una sefial en

tiempo y frecuencia usando la FFT.

su dominio de
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Fig. 3.14. Graficas de una sefial antes y después de su filtrado y su espectro usando FFT

(Creacion Propia)

3.4.2 Transformada Wavelet (WT)

La WT ha demostrado ser una herramienta de analisis de sefiales en dominio

de tiempo y frecuencia. Existen varios tipos, o familias, de wavelets que pueden

servir para la caracterizacion de la sefial, pero la seleccién apropiada de una de

estas para el andlisis de nuestras sefales es de vital importancia. Dependiendo de

la bio-sefal que vaya a ser analizada se puede elegir la wavelet madre (Gandhi, T.,

Panigrahi, B. K., & Anand, S. 2011).

La WT es definida (3.3) como un analisis multiresolucion de una funcién f(t),

el cual descompone la sefal original en un conjunto de funciones Wr(s,7) que

forman los coeficientes wavelets.

We(s,7) = [ f(t)Ws.(t)dt
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Las Wavelets son generadas a partir de la traslacion y cambio de escala de
una misma funcion wavelet ¥ .(t), llamada la “Wavelet Madre”, y se define en 3.3.
1 t—1

Worlt) = W

) (3.4)

Donde s representa el factor de escala y 7 es el factor de traslacion.

3.4.3 Wavelet Denoising

Como se menciond anteriormente elegir la wavelet madre es crucial para una
correcta eliminacién del ruido en la sefial, esto es un problema que depende de
muchos factores, como el tipo de la sefial, asi como sus caracteristicas. Chowdhury
presenta una tabla con los diferentes tipos y subtipos de wavelets. La figura 3.15
muestra una sefial EMG en bruto y su comparacion sin ruido por la funcion wavelet
db4.
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Tabla 3.4. Lista de las 324 funciones wavelet agrupadas en 15 tipos o familias (Traducida de
Chowdhury, R.et al., 2013)

Familia de la Wavelet Subtipo de Wavelet | #

Haar dbl 1
Daubechies db2-db45 2-45
Coiflet coifl-coif5 46-50
Morlet morl 51
Morlet Discreta Compleja cmor 52-147
Meyer Discreta dmey 148
Meyer meyr 149
Sombrero Mexicano mexh 150
Shannon shan 151-200
"Frequency B-spline" fbsp 201-260
Gausiana gaus 261-267
Gausiana Biortogonal Compleja | cgaus 268-275
Biortogonal bior 276-290
Biortogonal Inversa rbio 291-305
Symlet sym 306-324
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Senal EMG en Bruto o Senal EMG Filtrada

Amplitud
Amplitud

Tiempo (s) Tiempo (s)

Fig. 3.15. Sefial original y con eliminacion de ruido utilizando wavelet denoising (Creacion Propia)
3.4.4 Caracterizacion de las sefiales

La extraccion de caracteristicas es un método para obtener informacién
valiosa de las sefiales EMG e ignorar interferencias de las sefiales, asi como
segmentos no deseados de la sefial Las caracteristicas de la sefial pueden ser
clasificadas en domino en tiempo y dominio en frecuencia, para este trabajo se
utilizaron las caracteristicas en domino del tiempo. Las siguientes funciones fueron
obtenidas del recopilatorio de Phinyomark, A., 2012. Para todas las ecuaciones
x; representa la sefial EMG en un segmento i y N denota la longitud de la sefal
EMG.

3.4.5 Integrated EMG (IEMG)

Se usa normalmente como un indice de deteccion de inicio en el
reconocimiento EMG sin patrones y en aplicaciones clinicas (Huang & Chen, 1999;
Merletti, 1996). La definicion de IEMG es la sumatoria de los valores absolutos de

la amplitud de la sefial EMG, que puede ser expresada como:

IEMG = YN, |x;]. (3.9)
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3.4.6 Mean Absolute Value (MAV)

Es una de las caracteristicas mas utilizadas usadas en analisis de sefales
EMG (Hudgins et al., 1993; Zardoshti-Kermani et al., 1995). MAV es un promedio
del valor absoluto de la amplitud de la sefial EMG en un segmento definido como:

1
MAV = ~ %I, |x;]. (3.5)

3.4.7 Modified Mean Absolute Value type 1 and type 2 (MAV1, MAV2)

Estas son una expansion de la caracteristica MAV (Oskoei & Hu, 2008;
Phinyomark et al., 2009a). En MAV1 (Ec. 3.6) la funcion de ventana ponderada
w; se asigna a la ecuacion para mejorar la robustez de la caracteristica MAV,
mientras que MAV2 (Ec. 3.7) la funcién de ventana ponderada que se asigna a la
ecuacion es de forma continua, mejorando la suavidad de la funcién. Las

ecuaciones son las siguientes:
1
MAVL = =3I wilxl; (3.6

- {1,51’ 0.25N <i < 0.75N
: 0.5

1
MAV2 = S, wilxl; 37

1,50 0.25 < i < 0.75N
Y osii<025
N
4(i—N)
N

)
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3.4.8 Simple Square Integral (SSI)

SSI usa la energia de la sefial EMG como caracteristica (Du & Vuskovic,
2004). Es la suma de los valores al cuadrado de la amplitud de la sefial EMG. Se le

conoce como indice de energia (energy index).

SSI = YyN, x% (3.8)

3.4.9 Variance of EMG (VAR)

La varianza es definida como un promedio de los valores al cuadrado de la
desviacion de la variable, sin embargo, la varianza de la sefial EMG es muy cercana

a cero por lo tanto la varianza de la sefial EMG también puede ser definida como:

1
VAR = —J¥IL x{. (3.9)

3.4.10 Absolute Value of the 3rd, 4th, and 5th Temporal Moment (TM3, TM4, TM5)

El momento temporal es un analisis estadistico propuesto por Saridis, G. N.,
& Gootee, T. P. (1982) para ser usado en el control de una protesis de brazo. La

definicion de cada ecuacion es definida como:

1 1

TM3 = |Z 3N, 3 | (3.10)

TM4 = 3N, x}; (3.11)
(3.12)

1
TMS = |2 3N, xf
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3.4.11 Root Mean Square (RMS)

RMS, es otra caracteristica utilizada en la sefial EMG, se ha utilizado ya en
trabajos previos (Boostani & Moradi, 2003; Kim et al., 2011). Es modelada como un
proceso aleatorio gaussiano de amplitud modulada que se relaciona con la fuerza

constante y la contraccion sin fatiga. Es expresada como:

1 (3.13)
RMS = /ﬁzﬁvzlxl?.

3.4.12 v-Order (VO)

Es un detector no lineal que implicitamente estima la fuerza de contraccion
del masculo como m. Es definida a partir de un modelo matematico funcional de la
generacion de la sefial EMG (Tkach et al., 2010; Zardoshti-Kermani et al., 1995).
VO es definida como:

Vo = (% izle)‘l’. (3.14)

De acuerdo con Tkach et al. (2010) y Zardoshti-Kermani et al. (1995) el valor 6ptimo

para v es 2.

3.4.13 Log Detector (LOG)

Este atributo provee un estimado de la informaciéon de la contraccién del
musculo. (Tkach et al., 2010; Zardoshti- Kermani et al., 1995). Sin embargo, la
definicion del detector no lineal se cambia para basarse en logaritmo. dando como

resultado LOG que es definida como:

LOG = e%zlivzllogﬂxd). (3.15)
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3.4.14 Waveform Length (WL)

WL es una medida de la complejidad de la sefial EMG (Hudgins et al., 1993;
Oskoei & Hu, 2008). Es definida como la longitud acumulada de la forma de onda

sobre el segmento de tiempo: Es calculada como:

WL = XN % — xl. (3.16)

3.4.15 Average Amplitude Change (AAC)

AAC es un equivalente a WL, salvo que la longitud de onda se encuentra
promediada (Fougner, A. L., 2007). Por definicion, este atributo divide WL por el

valorde N — 1.

1 _
AAC = EZé\,:lllel — Xil. (3.17)

3.4.16 Difference Absolute Standard Deviation Value (DASDV)

Aunque parezca similar a una caracteristica de RMS, DASDV Es una

desviacion estandar de la longitud de onda (Kim et al., 2011) y es definida como:

1 yN-1 2 (3.18)
3.4.17 Zero Crossing (ZC)

Es el nUmero de veces que los valores de la amplitud de la sefial EMG cruzan
el nivel de amplitud en cero. Para evitar fluctuaciones de bajo voltaje o ruido de

fondo, la condicion umbral es implementada y el calculo se define como:
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ZC = Y sgn(x; X Xp41) N 1% — Xi44| = umbrall; (3.19)
sgn(x) = { 1,si x = umbral
g 10, de otra manera’

3.4.18 Myopulse Percentage Rate (MYOP)

MYOP es un valor promedio de salida definido como uno cuando el valor
absoluto de la sefial EMG excede el valor del umbral predefinido (Fougner, 2007;

Philipson, 1987). Matematicamente es calculada como:

MYOP = - SIL [F (x)]; (3.20)

Fx;) = { 1,si x = umbral
L 0, de otra manera’

3.4.19 Willison Amplitude (WAMP)

Es el numero de veces que resulta de la diferencia entre la amplitud de la
seflal EMG entre dos segmentos contiguos que excede un umbral predefinido.
Ademas, esta relacionado a la actuacién de los MUAPs y la fuerza de contraccion

muscular. Se define como:

WAMP = Y5 f (1 — x4 D], (3.21)
1,si x = umbral
flx) = {O, de otra manera’
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3.4.20 Reduccion de Dimensionalidad

Si la informacion que un algoritmo debe de procesar es muy grande y muchas
variables y atributos resultan ser redundantes, la informacién necesita una
reduccion de atributos (Guyon, I., & Elisseeff, A., 2003). La reduccion de
dimensionalidad (Feature Reduction and Selection) es un concepto necesario en
ML, como se muestra en la siguiente figura, la esta reduccidn es necesaria por

varios motivos, entre uno de ellos que nuestro algoritmo sea mas rapido.

@) (b) (c)

Fig. 3.16. Reduccién de Dimensionalidad, en la figura a se puede apreciar un conjunto de atributos
completos, en la figura b, se eliminan aquellos que sean inciertos, indiscernibles de otros o puedan
causar ruido en nuestro entrenamiento, en la figura ¢ se muestran las caracteristicas elegidas para

el entrenamiento. (Creacién Propia)

3.4.21 Rough Sets (RS)

Rough Sets (RS) es una teoria desarrollada por Zdzis lawPawlak en
principios de 1980 y en sus propias palabras (Pawlak, Z., 1982). es de importancia
en algunas ramas de la IA, tales como el razonamiento inductivo, clasificacion
automatica, reconocimiento de patrones, aprendizaje automatico, etc. El objetivo
principal de RS es lidiar con la indiscernibilidad (Forrest, P. 1996) de los atributos

de los componentes del sistema de informacion A = (U, A) (Tabla 3.5).

Tabla 3.5. Ejemplo de un sistema de informacién, donde hay siete casos u objetos y dos atributos:
edad y puntuacion de la extremidad inferior del motor (LEMS) (Traducido de Komorowski, J. et al.,
1999).
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Edad LEMS
X1 16-30 50
X2 16-30 0
X3 31-45 1-25
X4 31-45 1-25
X5 46-60 26-49
X6 16-30 26-49
X7 46-60 26-49

Un sistema de decision A = (U,A U {d}) involucra un atributo de decision

donde d ¢ A, como se muestra en la tabla siguiente:

Tabla 3.6. El atributo de decisidn permite tomar decisiones basandonos en la informacion del

sistema de informacion (Traducido de Komorowski, J. et al., 1999).

Edad LEMS Camina
X1 16-30 50 Si
X2 16-30 0 No
X3 31-45 1-25 No
X4 31-45 1-25 Si
X5 46-60 26-49 No
X6 16-30 26-49 Si
X7 46-60 26-49 No

RS nos ayuda a reducir el sistema de informacion mediante conjuntos
indiscernibles, por ejemplo, el caso X3 y X4 que son similares entre ellos y no hay
una diferencia distinguible, pero si el conjunto de informacion cuenta con datos
como X5 y X7 que, aunque no hay diferencia en sus atributos de condicion, su
atributo de decisidon es diferente, a este conjunto se le conoce como un conjunto

aproximado (Rough Set).
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3.4.22 Analisis de Componentes Principales (PCA)

El objetivo del Andlisis de Componentes Principales (PCA, por sus siglas en
inglés) es reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos, con la menor perdida
de informacion posible, utilizando la matriz de covarianza (Ecuaciones 7.1y 7.2). Y
aunque es una técnica que se desarroll6 antes de la segunda guerra mundial, sigue
siendo utilizada ampliamente (Mackiewicz, A., & Ratajczak, W., 1993). El siguiente

diagrama de bloques resume el proceso computacional del PCA.

Obtener la media
de la informacion

v

Calcular la matriz

de covarianza
\. y

v

4 .
Calcular los eigenvectores
y eigenvalores

v

Seleccionar los
componentes principales
o

N

4 . h . . N
Reducir la dimensionalidad
de la informacion

~

Fig. 3.17. Diagrama de bloques de PCA
Las formulas de las matrices de covarianza se definen como:
xTx

cov(X) =— (3.22)

n-1

cov(X)P, = A,P,. (3.23)

Donde A, es el valor propio asociado al vector propio P,
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El proceso visualmente se puede apreciar en las figuras 3.18 (a, b, c y d):
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1
&
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+ 2k
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08 1
-
[
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-2 1 1
2 1 1 0. [ 0. 1 1 2
: y 1 [ 1 2 3 4

Fig. 3.18. (a) Grafico original de los atributos de los datos. (b) Grafico de los datos normalizados
con los eigenvectores de la matriz de covarianza superpuesta. (c) La grafica de los datos aplicando

PCA. (d) Reconstruccion de los datos usando un eigenvector (Graficos por Smith, L. I., 2002).

3.5 Clasificacion

Una vez que los datos se encuentran listos son aptos para ser trabajados en
un algoritmo de ML, como los que se citan a continuacion. Un algoritmo clasificador
tiene la funcion de determinar a qué grupo o cluster pertenece un nuevo dato

ingresado. Un grupo es nuestro sistema de informacién particionado en uno o varios
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grupos, la finalidad es particionar la informacion de tal manera que los grupos
formados compartan caracteristicas y funcionen para predecir valores futuros. En la

figura 3.19 se puede observar un sistema de informacion graficado en dos
dimensiones.

Caracteristica 2

Caracteristica 1

Fig. 3.19. Sistema de informacién graficada sin grupos definidos (Creacion Propia).
3.5.1 K-Media (K-Means Clustering)

K-Medias (Hartigan, J. A., & Wong, M. A., 1979) es un algoritmo no
supervisado y sera de utilidad para definir los grupos del sistema de informacion.

Intenta encontrar el centro de cada grupo hasta definir k grupos completos (Fig 3.20)

o™
(1]
L
@ A
= A 4
g A A *
S T a *
© A -
© A * +* * Grupo 1
* A Grupo2
® Grupo3
* * + Centro del Grupo
o
e o0
® o °
[

Caracteristica 1

62



Fig. 3.20. Agrupamiento de datos con su centroide calculado, donde se obtienen tres grupos

resultantes (Creacion Propia).

Una de las ventajas de este algoritmo es que no necesita tener previo
conocimiento del valor de sus grupos, en contraparte una de sus desventajas es
que el valor de k debe ser ingresado manualmente para que el algoritmo sepa
cuantos grupos va a buscar. Debido a estas deficiencias se han hecho varias
propuestas del algoritmo como K-Medoids (Park, H. S., & Jun, C. H., 2009), Fuzzy
C Means (Bezdek, J. C., Ehrlich, R., & Full, W., 1984), etc.

3.5.2 Vecino mas cercano (kNN)

Es un algoritmo de agrupamiento supervisado bastante conocido y facil de
entender; para entrenar al modelo solo hace falta tener la informacién almacenada.
En la versibn mas simple del algoritmo calcula la mayoria de un total de puntos, es
el valor de k, mas cercanos al punto al que buscamos predecir su valor, la figura

3.21 ilustra un ejemplo grafico del algoritmo.

Grupo 1
Grupo 2
Grupo 3
Valor Desconocido

v

k=3

L

Prediccién = Grupo 2

Caracteristica 2

Caracteristica 1

Fig. 3.21. Prediccion del valor desconocido utilizando 3 vecinos mas cercanos (Creacion

Propia).

Se considera un algoritmo de aprendizaje automatico supervisado, debido a

qgue, desde un inicio, los grupos ya han sido predefinidos. El Unico elemento con un
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valor desconocido es el valor ingresado para comprobar su pertenencia. Las
ventajas de este algoritmo es que es facil de entender, implementar y es
computacionalmente rapido. Las desventajas con las que cuenta son que, Si se
desconocen los valores de los grupos, el algoritmo no puede ser ejecutado, y debido
a que una de las variables es el nUmero de vecinos a seleccionar, este puede arrojar

diferentes resultados dependiendo del valor asignado, este ultimo ejemplo se ilustra
en la imagen siguiente.

Grupo 1
Grupo 2
Grupo 3
Valor Desconocido

o

k=8

> >
> >

Prediccion = Grupo 3

Caracteristica 2

Caracteristica 1

Fig. 3.22. La prediccién del valor desconocido cambia si utilizamos 5 vecinos en lugar de 3

(Creacion Propia).

No obstante, estos algoritmos siguen siendo utilizados para resolver
problemas complejos (Chou, K. C., & Shen, H. B., 2006, Kolahdouzan, M., &

Shahabi, C., 2004) y cada vez se proponen nuevas versiones de ellos (Zhang, M.
L., & Zhou, Z. H., 2007).

3.6 Evaluacién de Desempefio

La evaluacion de desempefio calcula que tan buenos resultados arrojo nuestro

algoritmo. Es importante aclarar que un algoritmo dificilmente sera siempre 100%
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preciso y/o exacto, pero para medir su eficacia se cuenta con las siguientes

herramientas.

3.6.1 Exactitud, Sensibilidad y Especificidad (Accuracy, Sensitivity and Specificity)

Para calcular cada uno de estos valores necesitamos definir algunos valores

primero:

e Verdadero Positivo (VP) = el nimero de casos correctamente identificados

CcOmo positivos.

e Falso Positivo (FP) = el nimero de casos incorrectamente identificados como

positivos.

e Verdadero Negativo (VN) = el nimero de casos correctamente identificados
COmMo negativos.

e Falso Negativo (FN) = el niumero de casos incorrectamente identificados

COmMo negativos.

La siguiente imagen representa un ejemplo de la situacion explicada:
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Verdadero Positivo (VP)

Felicidades!
Esta embarazada

No sefiora
usted no esla
embarazada

Falso Positive (FP)

Felicidades!
Esta embarazado

No seiior,
usted no esta
embarazado

Verdadero Negativo (VN)

Fig. 3.23 Casos de ejemplo para valores de una hipétesis (Creacion Propia).

Baratloo, A. et al., definen la sensibilidad, especificidad y exactitud de la

siguiente manera:

La exactitud de un experimento es la habilidad para determinar el nimero de

casos verdaderos correctamente y se describe con la formula 3.24.

| ~ TP + TN
CeUracy = Tp ¥ TN + FP + FN

(3.24)

La sensibilidad de un experimento es la habilidad para determinar el nUmero

de casos verdaderos positivos correctamente y se describe con la formula 3.25.



o TP (3.25)
Sensitivity = TP T FN

La especificidad de un experimento es la habilidad para determinar el nimero

de casos verdaderos negativos correctamente y se describe con la formula 3.26

Specificit TN (3.26)
pecificity = ———
TN + FP
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4. RESULTADOS Y DISCUCION

4.1 Experimentacion

Como se explicé anteriormente, dentro de la metodologia, cada participante
ejecuto el movimiento 5 veces en un intervalo de 3 segundos iniciando desde el
segundo 1 el experimento fue realizado de esta manera con la finalidad de poder
determinar el momento en el que el movimiento empieza y posteriormente
segmentar la sefial. Como resultado de la recoleccion de sefiales se obtuvieron 160
sefales por participante, diez movimientos por ambos brazos por los ocho canales
(10 * 8 * 2 = 160). En la figura 4.1 se puede observar como un conjunto de ocho

sefales corresponden a un solo movimiento.

De la misma figura 4.1 se pueden observar la comparacion de sefales para
un mismo movimiento de flexibn, es observable que, aunque es el mismo
movimiento los canales con mayor actividad son diferentes, para el brazo izquierdo
son los canales 1, 5, 6, 7 y 8 mientras que los canales con mayor actividad para el
brazo derecho son 1, 2, 3, 7 y 8, esta caracteristica es imitada por los demas
movimientos por lo que se tomod la decision de separar los movimientos para su

posterior clasificacion como movimiento realizado por el brazo derecho o izquierdo.
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Amplitud Amplitud Amplitud Amplitud Amplitud Amplitud Amplitud

Amplitud

Sefial Flexion Izquierda Filtrada

Canal 1

Tiempo (s)
Canal 2

(3 7 8 9
Tiempo (s)
Canal 3

Tiempo (s)
Canal 6

Tiempo (s)
Canal 7

Tiempo (s)
Canal 8

Tiempo (s)

Amplitud Amplitud Amplitud Amplitud Amplitud Amplitud Amplitud

Amplitud

Seiial Flexion Derecha Filtrada

Canal 1

Tiempo (s)
Canal 2

Canal 3

Tiempo (s)
Canal 6

Tiempo (s)
Canal 7

Canal 8

Tiempo (s)

bos brazos.

on para am

z

Fig. 4.1 Sefiales filtradas de los ocho canales para el movimiento flexi
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Nuestro sistema de informacion fue almacenado en una matriz S y la
informacion de la sefial, tal como participante, movimiento, mano, fueron

almacenados en una matriz | la figura 4.2 ejemplifica estos valores.

(uepu)(ropu)(fnsu)

3200 = 16 seq.

Fig. 4.2. La matriz S almacena los valores de la sefial mientras la matriz | almacena las

caracteristicas para su posterior entrenamiento y decision.

Posteriormente cada sefal fue dividida en cinco partes cada una con tres
segundo de duracion (figura 4.3), dado que conocemos la duracién e inicio de cada

sefal, la segmentacion se realizé en los segundos 0.5, 3.5, 6.5,9.5y 12.5.
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Sefial Completa

0.5 3.5 6.5 9.5 12.5 15.5

Sefiales ‘

Segmentadas

1ra
Repeticion

2da
Repeticion

3ra
Repeticidn

41a
Repeticidn

5ta
Repeticidn

Fig. 4.3. Proceso de segmentacion de la sefial.

Este cambio genera que nuestro sistema de informacion crezca actualizando

la matriz S e | (Figura 4.4). El siguiente paso es calcular las caracteristicas y se
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genera un nuevo set de informacion llamado F asi como un indice correlacionado

con la sefal correspondiente.

(dayu)(uedu)(ropu)(fnsu)

600 = 3 seg.

Fig. 4.4. La matriz S ahora almacena cada sefial segmentada, mientras que la matriz |

almacena también a que repeticion corresponde.

/)

funcion de extraccién
de caracteristica

(dayu)(uedu)(ropu)(nsu)

(dayu)(uedu)(rowu)(fnsu)

LTI T TTTIl ="

600 = 3 seq. nCar

Fig. 4.5. La matriz F almacena las caracteristicas extraidas de cada sefial mientras que la

matriz IF almacena la informacién acerca de la sefial correspondiente.

Después de extraer las caracteristicas para cada sefal el sistema de
informacion se separo en dos grupos, un grupo para entrenar el modelo y otro grupo
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para corroborar el mismo (Figura 4.6). Para el experimento se utilizo la relacién 80-
20 donde 80% del sistema de informacién fue usado para entrenamiento mientras
que el 20% restante fue utilizado para pruebas, esto con la finalidad de no caer en

un error de sobreajuste (overfitting).

Con cada ejecucion del entrenamiento, los valores eran seleccionados
mediante un valor pseudoaleatorio, (figura 4.5), esta ejecucion nos aseguraba
variedad en las sefales elegidas para el modelo de entrenamiento y de pruebas,
esto nos permiti6 homogenizar los resultados y demostrar que la informacién
resultante no sufriera de un sesgo estadistico. La tabla 4.1 muestra la organizacion

de las caracteristicas extraidas en la matriz.
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Inicio

\

Abrir Sistema de
Informacion de las
Sefales

!

Seleccionar la
sefial del sistema
de informacion

Y

Generar valor
pseudoaleatorio
no entre0y1

Y

¢Es el valor > a 0.8?
no

Almacenar la

Almacenar la o
= sefial actual en la .
sefial actual en la | Matriz de

matriz de prueba matrzge Entrenamiento
P entrenamiento

Matriz de
Prueba

l

2. Se separaron todas las
sefales?

Si. Fin

Fig. 4.6. Separacion del sistema de informacién de las sefiales, el grupo de entrenamiento y

el grupo de prueba.
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Tabla 4.1. Tabla de resultados de extraccion de caracteristicas

AAC

DASDV

IEMG

LD

MAV

MAV1

MAV2

MTW

MYOQP

PF

RMS

sal

S$SC

M3

TM4

TMS

VAR

Vo

WAMP

WL

ZC

Suj 1, Mov 1, Can 1, Rep 1

Suj 1, Mov 1, Can 1, Rep 2

Suj 1, Mov 1, Can 1, Rep 5

Suj 1, Mov 1, Can 2, Rep 1

Suj 1, Mov 1, Can &, Rep 5

Suj1, Mov 2, Can 1, Rep 1

Suj 1, Mov 2, Can &, Rep 5

Suj N, Mov 20, Can & Rep 5
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SE

(08')((dayu){ueu)(rou)(ngu))

600 = 3 seq.

S

funcion de
separacién
de grupo

(dayu)(uedu)(ropu)(insu)

SP

600 = 3 seq.

600 = 3 seg.

(07)((dayu)(uepu)(rou)insu))

Fig. 4.7. El sistema de informacion original fue separado en dos grupos, el grupo de
entrenamiento y el grupo de pruebas.

La matriz de entrenamiento se utiliza para calcular los centroides de los pesos
de las caracteristicas, este calculo se basa en los centroides y grupos explicados
en los algoritmos de agrupacion (Ec. 4.1). Para este proceso se utilizaron los ocho

canales de cada caracteristica (Figura 4.7 y Tabla 4.2).

N
Pf = Zn=N_o“f (3.1)

donde Pf representa el peso del centroide de la caracteristica y N el total de

caracteristicas.

Este proceso se repitié por cada caracteristica arrojando pesos diferentes para
cada una (fig. 4.8).
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Inicio

Abrir Sistema de
Informacion de
caracteristicas (F)

Seleccionar
caracteristica

Obtener centroide de
caracteristica por canal

i Y

Z,.Son todos lo!
canales?

>

Si—»| Almacenar
centroide

Z,Son todas la
aracteristicas?

Si

Fin

Fig. 4.8. Diagrama de flujo para la obtencion de pesos de los centroides de las

caracteristicas.
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FMD

E]
=
SE FE 5
<
) )
n o
= <
= = nCan
= =1
= =
5] ]
= s
R f > 3 f
3 g FMI
o o
= 2
£ El
& 3
° extraccion de k=2 matriz de centroides 5
™ caracteristicas o de las caracteristicas %
L= = <

nCan

Fig. 4.9. De la matriz de sefales de entrenamiento (SE) se extraen sus caracteristicas (FE) y

se calculan sus centroides por cada brazo (FMD y FMI).

Tabla 4.2. Tabla de centroides resultantes por cada brazo para una sola caracteristica.

=] MOVIMIENTO CAN1 CAN 2 CAN 3 CAN 4 CANS CAN 6 CANT CAN 8

E Posicion Inicial 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
g Pronacion 0.010 0.020 0.045 0.009 0.009 0.014 0.062 0.032
2 [Supinacion 0.014 0.021 0.028 0.007 0.002 0.002 0.012 0.014
E Extension 0.060 0.085 0.186 0.232 0.241 0.083 0.038 0.041
E Flexion 0.260 0.085 0.015 0.017 0.008 0.028 0.237 0.258
& |Desviacion Cubital 0.200 0.185 0.294 0.024 0.007 0.002 0.016 0.054
E Desviacion Radial 0.018 0.015 0.020 0.030 0.040 0.014 0.038 0.026
E Pinza Fina 0.011 0.002 0.009 0.008 0.008 0.001 0.008 0.014
& |pinza Gruesa 0.166 0.371 0.068 0.026 0.077 0.020 0.032 0128
= Expansion 0.056 0.034 0.063 0.053 0.033 0.003 0.015 0.041
2 MOVIMIENTO CAN1 CAN 2 CAN 3 CAN 4 CAN S CAN 6 CANT CAN 8

_E Posicion Inicial 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.001
% Pronacion 0.069 0.026 0.009 0.010 0.036 0.023 0.009 0.029
9 |Supinacion 0.010 0.002 0.001 0.007 0.042 0.017 0.014 0.012
g Extension 0.036 0.083 0.237 0.241 0.134 0.045 0.034 0.033
% Flexion 0.193 0.010 0.009 0.020 0.018 0.051 0.202 0.260
g Desviacion Cubital 0.006 0.002 0.008 0.044 0.237 0118 0.124 0.027
E Desviacion Radial 0.015 0.018 0.040 0.023 0022 0.016 0.023 0.032
‘E |Pinza Fina 0.007 0.003 0.008 0.009 0.008 0.004 0.013 0.015
.E Pinza Gruesa 0.025 0.024 0.066 0.029 0.089 0.403 0.217 0127
= Expansion 0.005 0.003 0.028 0.057 0.054 0.036 0.056 0.024

Finalmente se ingresaron las sefiales y caracteristicas del sistema de
informacion de pruebas al modelo generado para calcular su precision, sensibilidad

y especificidad.
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El proceso para clasificar una sefial de entrada al modelo generado se basa
en una modificacion del algoritmo KNN, donde se compara la distancia de los
centroides de los movimientos entrenados contra el movimiento de prueba (figura
4.31).

=== Movimiento Original
= Movimiento de Entrada
= Otro Movimiento

a3 I Distancia mas corta
entre modelo y entrenamiento

Fig. 4.10. Calculo de distancias entre movimiento original y entrada.

Donde se calcula la diferencia de cada centroide calculado previamente de
cada canal de un solo movimiento, contra el movimiento ingresado. Este proceso
genera una matriz de distancia cuya finalidad es encontrar el movimiento con el que
exista menor diferencia de distancias. Este proceso es iterado por todos los
movimientos generando la matriz de distancias entre el movimiento de prueba y

todos los demas movimientos.

El diagrama de flujo que ejemplifica el siguiente proceso se visualiza en la

siguiente imagen.
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Inicio

Cargar
Movimiento de
Prueba

Cargar
»| Movimiento de
Entrenamiento

\
Calcular diferencia
entre canal del
| movimiento de
pruebay
entrenamiento

no
Almacenar
resultados en 5 ¢ Todos los
matriz de ‘ canales?
distancias

¢ Todos los
movimientos?

Comparar
resultados

Fin

Fig. 4.11. Diagrama de flujo para la clasificacién de una sefal.
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La matriz resultante se suma obteniendo un valor numeérico por cada
movimiento, se compara que movimiento se aproxima mas a nuestro movimiento
de prueba, comparando la distancia resultante, el movimiento predicho es aquel con

la menor distancia resultante

— ] ]
5 S -
Mov 1 Mov1 [T]
Z > — f > D Movimiento predicho
: Calcularel menor
Mov 10 Mov 10 ||

Fig. 4.12. Matriz de distancias de movimientos.

El proceso completo para la clasificacion de sefiales es mostrado en el

siguiente diagrama de flujo.

81



Seleccionar la sefial del Sujeto nS
del movimiento nl

7

Almacenar la sefial en la matriz S
'y matriz de informacién |

&Se almacenaron
todas las sefiales?

Segmentar la sefial del Sujeto nS
del movimiento ni

]

Almacenar la sefial segmentada
en la matriz § y matriz de informacion |

Se segmentaron
todas las sefiales?

&

Obtener la caracteristica correspondiente
de la sefial nS

]

Almacenar la caracteri

No Se obtubieron
las isticas de

Seleccionar
siguiente
Caracteristica

todas las sefiales?,

.Se usaron todas
las caracteristicas?

Generar la peblacion
de entrenamiento y de prueba

]

Almacenar la poblacion de
entrenamiento y prueba

&Se separaron
todas las
sefiales?

FIF

SE, SPFE FP

Generar la matriz de

Seleccionar

sefial de prueba

]

Ingresar sefal de prueba al modelo
y calcular precisién,

.Se seleccionaron’
todas las sefiales
de prueba?

Calcular y almacenar precisién,

caracteristica

&Se calcularon
odas las caracteristicas?,

Mostrar Resultados

7

Imcacion.

de flujo detallando el proceso de clas

Fig. 4.13. Diagrama
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4.2 Discusion de Resultados

A continuacion, se visualizan las sefales adquiridas de un solo participante para
todos los movimientos de ambos brazos. En cada movimiento se puede observar
algunos canales que son mas significativos que otros, pero aun no es suficiente
para obtener las caracteristicas necesarias para poder clasificar el movimiento. En
cada una se muestra la sefial completa y se pueden observar las cinco repeticiones
en una ventana. Como resultado de aplicar un filtro wavelet db4 nivel 10,
visualmente las sefiales se pueden observar mas limpias, permitiendo asi la
extraccion de caracteristicas por cada sefial. A partir de este punto se puede
observar la diferencia entre movimientos generados por los musculos flexores y
extensores a los generados por otros musculos de la mufieca. Los resultados de
extraccion de caracteristicas y célculo de centroides se pueden observar en las
siguientes graficas radiales, se graficaron de esta manera para para poder observar

la intensidad de la actividad en cada canal por movimiento, en una sola grafica.
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Fig. 4.15. Comparacién de sefiales en bruto y filtradas para el movimiento posicion inicial en

el brazo derecho.
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Fig. 4.16. Comparacién de sefiales en bruto y filtradas para el movimiento posicién inicial en

el brazo izquierdo.
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Fig. 4.18. Comparacién de sefiales en bruto y filtradas para el movimiento pronacion en el
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brazo izquierdo.
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Fig. 4.21. Comparacién de sefiales en bruto y filtradas para el movimiento extensién en el
brazo derecho
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Fig. 4.23. Comparacién de sefiales en bruto y filtradas para el movimiento flexion en el brazo
derecho.
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Fig. 4.25. Comparacién de sefiales en bruto y filtradas para el movimiento desviacién cubital

en el brazo derecho
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Fig. 4.26. Comparacion de sefiales en bruto y filtradas para el movimiento desviacion cubital

en el brazo izquierdo.
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Fig. 4.27. Comparacion de sefiales en bruto y filtradas para el movimiento desviacion radial
en el brazo derecho.
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Fig. 4.28. Comparacion de sefiales en bruto y filtradas para el movimiento desviacion radial

en el brazo izquierdo.
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Fig. 4.29. Comparacioén de sefiales en bruto y filtradas para el movimiento pinza fina en el

brazo derecho
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Fig. 4.31. Comparacioén de sefiales en bruto y filtradas para el movimiento pinza gruesa en el
brazo derecho.
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Fig. 4.32. Comparacioén de sefiales en bruto y filtradas para el movimiento pinza gruesa en el

brazo izquierdo.
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Fig. 4.33. Comparacién de sefiales en bruto y filtradas para el movimiento expansién en el
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102



Amplitud Amplitud Amplitud Amplitud Amplitud Amplitud Amplitud Amplitud

8 o8 8 o 8 g o 8 8 o B 8o 8 g o 8 8o 8

(s) odwayy
8 leuey
(s) odwayy
£ leued
(s) odwayy
9 leued
(s) odwa)y
¥ leued
(s) odwayy
€ leued
(s) odway
zleued
(s) odway

S leued
(s) odwayy

iisposp il mpssiionon ...Q'u%A._h.»..m,%m,._,.._.,w%“u vt il o

| jeuey
epnig epiainbz uoisuedx3 feuag

Amplitud Amplitud Amplitud Amplitud Amplitud Amplitud Amplitud Amplitud
8 o8 g o 8 g o 8 g o B g o 8 g o 8 g o & g o &
' -
+
» s » 5 »
@
¢
g
ey E |
m
¥
3
3
H
]
- - o 5 4 5 ]
23 pg g3 23 92 g8 g2 2 5
g 23 83 Eg~ g8~ 88 gg~ B3> E E
O ® % Sz B oG >3 oz ~ G s 3
: ? E A
g
” © © n
3
3
g
= i g . 52 % g
= = = s =

Fig. 4.34. Comparacién de sefiales en bruto y filtradas para el movimiento expansién en el

brazo izquierdo.
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Fig. 4.35 (a). Gréfica Radial de Centroides de la caracteristica AAC para el brazo derecho
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Fig. 4. 35 (b). Grafica Radial de Centroides de la caracteristica AAC para el brazo izquierdo
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Fig. 4.36 (a). Gréafica Radial de Centroides de la caracteristica DASDV para el brazo derecho
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Fig. 4.36 (b). Gréfica Radial de Centroides de la caracteristica DASDV para el brazo
izquierdo
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Fig. 4.37 (a). Gréfica Radial de Centroides de la caracteristica IEMG para el brazo derecho
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Fig. 4.37 (b). Gréfica Radial de Centroides de la caracteristica IEMG para el brazo izquierdo
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Fig. 4.38 (a). Gréfica Radial de Centroides de la caracteristica LD para el brazo derecho
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Fig. 4.38 (b). Gréafica Radial de Centroides de la caracteristica LD para el brazo izquierdo
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Fig. 4.39 (a). Gréfica Radial de Centroides de la caracteristica MAV para el brazo derecho
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Fig. 4.39 (b). Gréfica Radial de Centroides de la caracteristica MAV para el brazo izquierdo
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Fig. 4.40 (a). Gréfica Radial de Centroides de la caracteristica MAV1 para el brazo derecho
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Fig. 4.40 (b). Gréfica Radial de Centroides de la caracteristica MAV1 para el brazo izquierdo
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Fig. 4.41 (a). Gréfica Radial de Centroides de la caracteristica MAV2 para el brazo derecho
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Fig. 4.41 (b). Gréfica Radial de Centroides de la caracteristica MAV2 para el brazo izquierdo
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Fig. 4.42 (a). Gréfica Radial de Centroides de la caracteristica MTW para el brazo derecho
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Fig. 4.42 (b). Gréafica Radial de Centroides de la caracteristica MTW para el brazo izquierdo
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Fig. 4.43 (a). Gréfica Radial de Centroides de la caracteristica MYOP para el brazo derecho
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Fig. 4.43 (b). Gréafica Radial de Centroides de la caracteristica MYOP para el brazo izquierdo
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Fig. 4.44 (a). Gréfica Radial de Centroides de la caracteristica PF para el brazo derecho
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Fig. 4.44 (b). Gréafica Radial de Centroides de la caracteristica PF para el brazo izquierdo
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Fig. 4.45 (a). Gréfica Radial de Centroides de la caracteristica RMS para el brazo derecho
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Fig. 4.45 (b). Gréafica Radial de Centroides de la caracteristica RMS para el brazo izquierdo
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Fig. 4.46 (a). Gréafica Radial de Centroides de la caracteristica SQI para el brazo derecho
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Fig. 4.46(b). Gréfica Radial de Centroides de la caracteristica SQI para el brazo izquierdo
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Fig. 4.47 (a). Gréfica Radial de Centroides de la caracteristica SSC para el brazo derecho
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Fig. 4.47 (b). Gréfica Radial de Centroides de la caracteristica SSC para el brazo izquierdo
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Fig. 4.48 (a). Gréfica Radial de Centroides de la caracteristica TM3 para el brazo derecho
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Fig. 4.48 (b). Gréfica Radial de Centroides de la caracteristica TM3 para el brazo izquierdo
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Fig. 4.49 (a). Grafica Radial de Centroides de la caracteristica TM4 para el brazo derecho

Fig. 4.49 (b). Grafica Radial de Centroides de la caracteristica TM4 para el brazo izquierdo
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Fig. 4.50 (a). Gréfica Radial de Centroides de la caracteristica TM5 para el brazo derecho
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Fig. 4.50 (b). Gréfica Radial de Centroides de la caracteristica TM5 para el brazo izquierdo
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Fig. 4.51 (b). Gréfica Radial de Centroides de la caracteristica VAR para el brazo izquierdo
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Fig. 4.52 (a). Gréfica Radial de Centroides de la caracteristica VO para el brazo derecho
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Fig. 4.52 (b). Gréfica Radial de Centroides de la caracteristica VO para el brazo izquierdo
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Fig. 4.53 (a). Grafica Radial de Centroides de la caracteristica WAMP para el brazo derecho

L]

Fig. 4.53 (b). Grafica Radial de Centroides de la caracteristica WAMP para el brazo izquierdo
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Fig. 4.54 (a). Gréfica Radial de Centroides de la caracteristica WL para el brazo derecho
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Fig. 4.54 (b). Gréafica Radial de Centroides de la caracteristica WL para el brazo izquierdo
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Fig. 4.55 (a). Gréfica Radial de Centroides de la caracteristica ZC para el brazo derecho
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Fig. 4.55 (b). Gréfica Radial de Centroides de la caracteristica ZC para el brazo izquierdo
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Es observable en todas las graficas que los movimientos con mayor intensidad
son los movimientos ejecutados por los musculos flexores y extensores, mientras
que los movimientos con menor intensidad son aquellos ejecutados por los
musculos dedicados en la mufieca, gracias a esto se puede concluir que debido a
la posicién y sensores del brazalete es mas facil captar una sefial nacida de un

movimiento flexor o extensor que realizado por otro musculo.

Tabla 4.3. Agrupacién de movimientos por amplitud de sefial

Movimientos de Alta | Movimientos de Baja

Amplitud Amplitud
Flexiéon Posicién Inicial
Extensién Pronacion
Pinza Gruesa Supinacion
Expansién Desviacion Cubital

Desviacion Radial

Pinza Fina

Algunas caracteristicas se encargan de normalizar la diferencia entre
amplitudes, presentando un resultado muy homogéneo entre canales vy
movimientos, en contraparte el resto de las caracteristicas que buscaban ampliar la

diferencia de amplitud entre canales y movimientos, separando asi en dos grupos
nuestras caracteristicas.

Finalmente, para comprobar que caracteristica permitia una mejor clasificacion
de movimiento se calculd la eficacia, dado que al no poder distinguir de un verdadero

positivo a un verdadero negativo es imposible calcular la sensibilidad o
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especificidad. Como resultado de varias ejecuciones del programa la eficacia de

cada atributo puede observarse en la siguiente grafica.
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Fig. 4.56. Gréfica Boxplot con los resultados de la eficacia de clasificacién por atributo, se

observa que RMS, DASDV y VO son los mejores atributos para realizar una clasificacion.
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En la tabla 4.4 se puede observar los atributos ordenados por mayor a menor

eficacia.

Para calcular la distribucion de la precision, se utilizé el rango intercuartilico:

Ry =Q3— 04, (4.1)
donde Q; — Q, representa el tercer y primer cuartil respectivamente.

Entre mas pequefio sea el valor de R, implica una menor distribucion de la

eficacia de la distribucion.

Mientras DASDV presenta la mayor eficacia y menor R, se asume que es el
atributo que mejor se acopla a nuestro experimento, mientras que RMS y VO

aungue presentan una ligera mejora en la eficacia, su R, es también ligeramente

mayor.

127



Tabla 4.4. Agrupacién de movimientos por amplitud de sefial

Atributo Q: Mediana Qs R,
Eficacia
DASDV 0.881 0.9 0.895 0.014
RMS 0.883 0.901 0.919 0.036
VO 0.883 0.901 0.919 0.036
MAV1 0.842 0.882 0.893 0.051
MAV2 0.858 0.882 0.897 0.039
IEMG 0.837 0.876 0.888 0.051
MAV 0.837 0.876 0.888 0.051
AAC 0.835 0.871 0.899 0.064
WL 0.835 0.871 0.899 0.064
MYOP 0.829 0.864 0.882 0.053
SSC 0.812 0.842 0.857 0.045
MTW 0.795 0.819 0.839 0.044
SQI 0.795 0.819 0.839 0.044
VAR 0.795 0.813 0.839 0.044
zZC 0.728 0.776 0.79 0.062
T™M4 0.643 0.669 0.697 0.054
WAMP 0.611 0.664 0.677 0.066
TM3 0.448 0.496 0.562 0.114
LD 0.423 0.472 0.532 0.109
TM5 0.382 0.435 0.474 0.092
PF 0.293 0.344 0.386 0.093
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5. CONCLUSIONES

El presente trabajo se encargd de presentar las sefiales EMG, origen y uso, las
diferentes herramientas para su extraccion, la creacion de un protocolo propio
basado en las consideraciones éticas planteadas en el tratado de Pautas Eticas
Internacionales para la Investigacion Biomédica en Seres Humanos para la
adquisicion de las sefiales en un grupo de estudio previamente establecido, asi
como la metodologia para el procesamiento de las sefiales, limpieza, extracciéon de
caracteristicas y posteriormente clasificacion mediante algoritmos de aprendizaje
automatico. Se describen las familias para la transformada wavelet, asi como la
funcién wavelet denoising para el filtrado y los valores que funcionan mejor para el
tipo se sefales adquiridas por SEMG. Se realiza una comparativa de las diferentes
caracteristicas que se pueden obtener de una sefial EMG y aquellas que tienen un
mejor funcionamiento para la clasificacion mediante un andlisis radial de

caracteristicas con KNN y K-Means.

La motivacibn de este trabajo se basa en el trabajo que realizan los
fisioterapeutas para la rehabilitacion fisica de los pacientes, y en un futuro poder
presentar una herramienta que sirva como auxiliar en su trabajo, a pesar de ello no
el trabajo realizado sirve como base para cualquier futuro proyecto basado en

reconocimiento de gestor (gesture recognition).

Se propone que esta investigacion sirva como base para futuro trabajo para
trabajos utilizando técnicas como Rough Sets, Support Vector Machine, Deep
Learning, etc. que permitan un mejor entendimiento y clasificacion de las sefales
EMG.

Finalmente se presenta el conjunto de informacién publico para cualquier
persona que desee hacer uso de las sefales para seguir aportando nuevo

conocimiento (Ramirez Angeles, I. J.; Aceves Fernandez, M. A., 2018).
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Resumen

La electromiografia es el esfudio que permite adquirir y entender las sefiales bioeléctricas
generadas por el sistema nervioso hacia los musculos estriados inervados. Esfas sefiales son conocidas
como sefiales electromiograficas (EMG) o sefiales mioeléctricas y han demostrado de ser de gran
utilidad para el entendimiento del cuerpo humano, asi como aplicaciones relacionadas con la medicina,
domdatica o recreacion. Actualmente uno de ios problemas con las sefiales EMG es el enfendimiento de
estas para su uso en aplicaciones mioeléctricas; la finalidad de esfe articulo es presentar una
metodologia propia para la adguisicion de sefiales EMG mediante un dispositivo de captura de superficie
multicanal para poder presentar las sefiales con diferentes técnicas de aprendizaje automatico (machine
leaming).

Palabras clave: Electromiografia, Sefiales EMG, Sefiales Mioeléctricas, Electromiografia de Superficie,
MYO.

Abstract

Electromyography is a study that allows the acquisition and understanding of bioefectric signals
originated in the nervous sysfem fo skeletal muscles. These signals also known as efectromyographic
signals (EMG signals) had been proved to be useful for the comprehension of human body helping to a
better understanding of human body as well as developing software and tools for medicine, home
automation or recreation. This paper aims io introduce an EMG signal acquisition methodology through
a surface elecfromyograph hardware.

Keywords: Electromyography, EMG Signals, Myoelectric Signals, Surface EMG, MYO.

1. Introduccion

El movimiento a voluntad de los organismos vertebrados se debe al sistema muscular por el cual
estamos constituidos, este sistema esta constituido por una variedad de misculos inervados, conocidos
como musculos esqueléticos o estriados [1]. La Figura 1 muesfra una clasificacion de los diferentes
tipos de misculos.

Las sefiales EMG son producidas durante el proceso de contraccion y relajacion de los misculos
estriados, permitiendo asi el movimiento. Estas sefiales son generadas por el intercambio de iones a

través de las fibras musculares, la Figura 2 ejemplifica el proceso eléctrico de la generacion de la sefial
hasta el movimiento del musculo.
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wiw mosculo cardiaco

#g# musculo estriado

\
— %=~ mosculo liso

Figura 1. Tipos de miasculos en los organismos vertebrados. De derecha a izquierda se muestran el
miusculo cardiaco, musculo estriado y musculo liso. [2]

= - -
e :
v &
—
Corteza Cerebral Médula Espinal Motoneuronas y Msculo

Fibras Musculares Esquelético

Figura 2. Aunque la seiial se origine en las fibras musculares, la orden nace de la corteza cerebral
[Imagen Propia].

La electromiografia permite recolectar las sefiales EMG y presentarias visualmente (Figura 3).
Actualmente existen diferentes técnicas para la extraccion de sefales, para este caso de estudio se
utilizo la electromiografia de superficie (SEMG) donde los electrodos (Figura 4) son posicionados en la
superficie de la piel sin generar molestia para la persona.

Figura 3. Seiial EMG [Imagen Propia].

Estas mediciones de la sefal proporcionan informacion acerca de los patronos de la actividad
muscular, y multiples aplicaciones de reconocimiento de patrones (EMG Pattern and Gesture
Recognition) [3] se han desarrollado a la actualidad permitiendo generar aplicaciones para uso médico
[4], industrial [5] o recreacional. Actualmente el uso de algoritmos de aprendizaje automatico (Machine
Learning) han facilitado la tarea de clasificacion de estas sefiales [6, 7]. No obstante, para que el
algoritmo de ML clasifique correctamente la sefial es necesario contar con un conjunto de datos
(dataset) lo suficientemente amplio y variado para el enfrenamiento del algoritmo. El objetivo de este
articulo es presentar la metodologia correcta para la captura de sefiales y generar un conjunto de datos
de sefiales para un futuro uso con ML. En la seccién 2 se presenta el marco tedrico, en la seccion 3 la
metodologia y finaimente en la seccion 4 se discutiran los resultados de la metodologia.
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2. Marco Tedrico

La sEMG consiste en colocar electrodos superficiales (Figura 4) en la piel sobre el musculo del
cual se desea obtener la informacion, ya se ha hablado de como la posicion de los electrodos afecta la
recoleccion de la sefial [8], ademas se debe de tener en cuenta ciertos factores como la distancia entre
el electrodo y la zona de actividad muscular, las propiedades de la piel (por ejemplo, el espesor de la
piel y tejido adiposo), las propiedades del electrodo y el amplificador v la calidad del contacto entre la
piel y el electrodo.

Figura 4. Electrodos de Superficie [Imagen Propia]

Los misculos registrados pertenecen a la seccién del antebrazo y brazo (Figura 5), se enlistan
los nombres de los misculos:

Triceps
Supinador
Extensor Carpo
Braquiorradial
Braquial
Pronador

Flexor Superficial
Flexor Profundo

HOMBRO Delicides

BRAZO

ANTEBRAZO

[ mano |

r Palmares
Cortos —

L == '-ﬁ- ’ )
e = | Supinadr |
[SSri S A Flexores

Figura 5. Mapa muscular que muestra la ubicacién de los misculos cuyas sefiales fueron registradas [9].

| Triceps
braguial
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3. Materiales y Metodologia

La metodologia que se propone para la adquisicion, procesamiento y clasificacion de sefiales se
presenta en el siguiente diagrama de bloques (Figura 6). El estudio que se realizo fue basado en las
consideraciones éticas planteadas en el tratado de Pautas Eticas Internacionales para la Investigacion
Biomédica en Seres Humanos [10].

Recoleccion de

Proceso de Invitacion y Consentimiento de Estudio
Seflales y

> Obtencion de Datos
Ejecucién de los Movimientos

Transformada de Fourier
Wavelet Denoising
Integrated EMG

Mean Absolute Value
Waveform Length

etc...

Extraccion de
Caracteristicas

I Analisis Radial
Clasificacion \ K Media
Vecino més Cercano

Evaluacion de Eficacia
Desempefio Precision

o

Figura 6. Diagrama de blogues que presenta la metodologia y procesos internos a seguir.

3.1 Software y Hardware

Se utilizo el brazalete “MYO Armband” (Figura 7) como hardware recolector de las sefiales EMG
y el software propio de la UAQ “EMGS” (Figura 8) para recolectar las sefiale y guardarias en un formato
csv. La frecuencia de muestreo del hardware presentado es de 200 Hz.

3.2 Proceso de invitacion y consentimiento de estudio.

Se invitara al posible participante, previamente seleccionado del grupo de estudio, a formar parte
de la prueba y se le explicitara brevemente y de manera clara en que consiste el estudio, lo que se
busca realizar con los datos que proporcione y la confidencialidad de estos. Si el voluntario presenta
dudas en esta seccion, se le brindara la informacion necesaria para resolverias. En el caso que el
voluntario no desee continuar, se le agradecera por su tiempo y se finalizara el proceso de invitacion,
pero si decide aceptar y seguir el proceso, firmara un apartado de consentimiento de estudio y
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confidencialidad, posteriormente se le realizara un cuestionario donde debera contestar las preguntas
que se presentan en la Figura 9.

Figura 7. Brazalete Myo [11].

ANTECIDENTES
PrrzoNates
Parotacices.

Conocivnio pie

Entorno
Toxcovauas:
Acrvioup sisea:
Honoez:
Bumonacidn:

Branas CRERCZANTES O CON CATEINA!

Hoae oc Suclo!

Figura 9. Formato de respuestas a las preguntas antes del estudio.
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3.3 Descripcion de los movimientos registrados.

Los movimientos mostrados a continuacion se disefiaron en conjunto con fisioterapeutas con la

finalidad de registrar la actividad generada por los misculos del brazo. A continuacion, se listan los
movimientos e indicaciones para realizar cada movimiento correctamente.

Posicion Inicial (Reposo), en esta postura el participante se mantendra la palma extendida con
los dedos cerrados, sin ejercer demasiada fuerza en los mismos. De esta postura iniciaran
los movimientos subsecuentes (Figura 10 a).

Pronacién. Brazo pegado al tronco, codo en flexidn de 90°, mano en posicion inicial, se procede
a hacer el movimiento; se gira la palma de la mano con vista hacia abajo y se regresa a la
posicion inicial (Figura 10 b).

Supinacién. Brazo pegado al tronco, codo en flexidn de 90°, mano en posicion inicial, se procede
a hacer el movimiento; se gira la palma de la mano con vista hacia amiba y se regresa a la
posicion inicial (Figura 10 c).

Extension. Brazo pegado al tronco, codo en fiexion de 90°, mano en posicion inicial, se procede
a hacer el movimiento; sin mover el codo se lleva la palma de la mano hacia afuera y se
regresa a la posicion inicial (Figura 10 d).

Flexion. Brazo pegado al tronco, codo en flexion de 90°, mano en posicion inicial, se procede a
hacer el movimiento; sin mover el cedo se lleva la palma de la mano hacia adentro, con vista
hacia el cuerpo y se regresa a la posicion inicial (Figura 10 e).

Desviacion Cubital. Brazo pegado al fronco, codo en flexion de 90°, mano en posicion inicial, se
procede a hacer el movimiento; sin mover el codo se inclina la mano hacia abajo y se regresa
a la posicion inicial (Figura 10 1).

Desviacion Radial. Brazo pegado al tronco, cedo en flexion de 90°, mano en posicion inicial, se
procede a hacer el movimiento; sin mover el codo se inclina la mane hacia arriba ligeramente
y se regresa a la posicion inicial (Figura 10 g).

Pinza Fina. Brazo pegado al tronco, codo en flexion de 90°, mano en posicion inicial, se procede
a hacer el movimiento; se tocan las yemas de los dedos del pulgar y el indice, se regresan a
la posicion inicial (Figura 10 h).

Pinza Gruesa (Cemar Pufio). Braze pegado al tronco, codo en flexion de 90°, mano en posicion
inicial, se procede a hacer el movimiento; se hace un pufio dejando el pulgar afuera sobre los
demas dedos y se regresa a la posicion inicial (Figura 10 i).

Expansion (Abduccion de Dedos). Brazo pegade al tronco, codo en flexion de 90°, mano en
posicion inicial, se procede a hacer el movimiento; se separan todos los dedos y se regresan
hacia la posicion inicial (Figura 10 j).

Cada movimiento se empezara a realizar cuando se indique y se repetird 5 veces en un intervalo

de 3 segundos, es importante que, si el voluntario muestra un cansancio o incomodidad durante el
experimento, este de debe pausar permitiendo al voluntario descansar y posteriormente iniciar
nuevamente desde el movimiento donde se pauso el ejercicio. El proceso finalizara cuando el voluntario
haya ejecutado todos los movimientos cinco veces con cada mano.

Para poder crear una relacion enire los electrodes, musculos y movimientos, cada electrodo se

numero (Figura 11) y se cred un mapa que se muestra en la Tabla 1y en la Tabla 2, la Tabla 1 muestra
que musculo esta siendo registrado por cada canal del MYO mienfras que la Tabla 2 muestra que
musculos y canales son activados ante la ejecucion de cada movimiento.
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(h)
[0}
Figura 10. Lista de movimientos, (a) Posicion Inicial o Reposo, (b) Pronacion, (c) Supinacion, (d)

Extension, (e) Flexion, (f) Desviacion Cubital, (g) Desviacion Radial, (h) Pinza Fina, (i) Pinza Gruesa, (j)
Expansion o Abduccion de Dedos.

(i)
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Figura 11. Posicion de cada electrodo.

Tabla 1. Relacién de Electrodos-Musculo

Electrodo Misculo
Electrodo 1 Triceps
Electrodo 2 Extensores, Supinador
Epicondilo, Extensores, Extensor
Electrodo 3 Carpo
Electrodo 4 Extensores, Braquiomadial
Electrodo 5 Braquial, Flexores
Electrodo 6 Flexores, Pronador
Epitraclea, Flexores, Flexor
Electrodo 7 Superficial
Electrodo 8 Flexores, Flexor Profundo

Tabla 2. Relacion de Electrodo-Movimientos.

Movimientos Electrodos
Desviacion Radial 3,4y5
Desviacion Cubital 0,1y2

Flexién de Codo 3

Pinza Gruesa 2y4

Pinza Fina 1y2
Soltar Oy3
Flexidn de Mufieca 6,6, 7y0
Extension de Mufieca 2,3y4

El proceso iniciande desde la preparacion del voluntario hasta finalizar, la media de la duracion
del experimento fue de 15.06 minutos con personal capacitado previamente en el posicionamiento de
la pulsera y uso del software. A continuacion, en la Figura 12 se muestra el diagrama de flujo del
proceso en general para la correcta adquisicion de sefiales.
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invitar al voluntario a ser
participe del estudio

untano acepta ser
ael estudio

por su tiempo

Si

1

Explicar de manera

detallada en que consiste
el eswdio

Si

Firmar el apartado de
Hay dudas del 4 imi de estudio
y confidencialidad

'

Inicar con el cuestionario

!

Colocar el brazalet en un
brazo

'

Iniciar con ks

I—D Almacenar
movinmentos las senales

Retirar el brazalete y
agradecer al voluntario Fin
por su tiempo

Figura 12. Diagrama de flujo detallando el ciclo para la invitacion y recoleccion de sefiales EMG.
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3.4 Filtrado de las sefales

Como resultado del proceso de adquisicion de sefiales se obtuvo una sefial en bruto con duracion
de 16 segundos por cada electrodo (Figura 13), cada una con cinco repeticiones a las cuales
llamaremos eventos, por movimiento por brazo dando como resultado 160 sefiales por persona, no
obstante, las sefiales en bruto necesitaban ser filtradas, a continuacion, se muestra una sefial de
duracion de 16 segundos para el movimiento extension del brazo derecho.

Sefial EMG en Bruto
) ) ; ; !

Amplitud

100
128
50 - -

Il Il 1
o i 3 3 ' & [ T 8 ] i0 i1 12 13 i4 i5 16

Tiempo (s)

Figura 13. Sefial Original adquirida para el movimiento extension del brazo derecho, se pueden observar
los cinco eventos del movimiento.

Antes de poder fratar a la sefial con algoritmos de ML es necesario realizar un filfrado para
eliminar en su mayoria ruido adquirido durante su adquisicion Por lo que un filtrado de la sefial fue
necesario antes de poder realizar cualquier tratamiento con las sefiales. Para el filtrado se decidié
trabajar con la transformada wavelet (WT) debido a sus resultados para el filtrado de sefiales [12-17].
La WT es definida (1) como un analisis multiresolucién de una funcién f(t), el cual descompone la sefial
original en un conjunto de funciones W_f (s,1) que forman los coeficientes wavelets.

Wr(s,71) = [ f(£)¥s.(t)dt (1

Las Wavelets son generadas a partir de la traslacion y cambio de escala de una misma funcion wavelet
W_(s,1) (1), lamada wavelet madre (2).

Folt) = 2¥ () @

Dentro de la WT existen diferentes grupos de familias [18] cuya finalidad es tratar diferentes tipos de
sefiales, en la Tabla 3 se muestra un conjuntoc de familias y subtipos de wavelets.

Para estas sefales, se utilizo el filtro wavelet de la familia db4 a un nivel 10 y el resultado se
puede apreciar en la Figura 14 y en |a Figura 15 se puede observar una apreciacion mas a detalle del
tercer evento de la misma sefial.

La Figura 16 muestra la actividad por cada canal para el movimiento extension del brazo
derecho, se puede cbservar que la mayor actividad reside solamente en algunos canales en este caso
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en el 3, 4, 5 y algo de actividad en el 6, para poder llevar a cabo el calculo de canales significativos por
movimiento se calculd IEMG (Integrated EMG) definida en la ecuacion 3.

Tabla 3. Familia de Wavelets [18]

Familia de la Wavelet Subtipo de Wavelet #
Haar db1 1
Daubechies db2-db45 2-45
Coiflet coift-coifs 46-50
Morlet morl 51
Morlet Discreta Compleja cmor 52-147
Meyer Discreta dmey 148
Meyer meyr 149
Sombrero Mexicano mexh 150
Shannon shan 151-200
"Frequency B-spline” fhsp 201-260
Gausiana gaus 261-267
Gausiana Biortogonal Compleja cgaus 268-275
Biortogonal bior 276-290
Biortogonal Inversa rbio 201-305
Symiet sym 306-324

Sefial EMG Filtrada
) . ; : .

150
125
100

Amplitud
-
N
=

1 1 1 1 | |
] 1 2 3 4 5 B T a a 10 1 12 13 14 15 18

Tiempo (s)

Figura 14. Comparacion de la sefial en bruto adquirida contra la misma sefial filtrada con wavelet db4.
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Figura 15. Comparacion del tercer evento de la sefial EMG en bruto y filtrada
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Figura 16. Comparacion de actividad por canal para extension derecha.

IEMG Se usa nommalmente como un indice de deteccion de inicio en el reconocimiento EMG sin
patrones y en aplicaciones clinicas [17].

IEMG = X, |x;]. (3)
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donde x; representa la sefial EMG en un segmento i y N denota la longitud de la sefial EMG. Las Figura
17 Figura 18 muestran una comparativa de los canales utilizando IEMG para cada movimiento.

Posicion Inicial Derecha
! Pronacion Derecha

Supinacion Derecha
= 1 Extension Derecha

*  Flexion Darecha

Desviacion Cubital Derecha
Desviacion Radial Derecha
Pinza Fina Derecha
i A Fiay oy v Pinza Gruesa Derecha
Expansion Derecha

e
._wr

Figura 17. Canales mas significativos por movimientos del brazo derecho.
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& 1, Desviacion Radial lzquierda
ol %/ Pinza Fina lzguierda
; Pinza Gruesa lzquierda
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) ) = N . £
A o = i fad ; Jvi i -
o i Q & & ] it &
i e o &
¥ 0 7 Loy Q ¥
0z 1 L L L 1 L i
1 2 3 4 5 [} 7 [l

Figura 18. Canales mas significativos por movimientos del brazo izquierdo.

4. Discusion de Resultados
El presente trabajo se encargo de presentar el origen de una sefial EMG, los tipos de electrodos

para poder capturar estas sefiales, de presentar la metodologia para una comecta captura de las sefiales
y finalmente de un filtro adecuado para tratar con este tipo de sefiales bioeléctricas, asi como de explicar
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el calculd |IEMG para diferenciar los canales mas significativos por canal. Como trabajo futuro se
pretende continuar con la investigacion utilizando un banco de sefiales capturadas para posteriomente
utilizar un algoritmo de ML que clasifique por movimientos las sefiales y generar una interfaz
mioelécirica, el proceso se muesira en el siguiente diagrama de bloques (Figura 19).

Adquisician del Clasificacion de Aglicacian an una
Banco de Dates las Sefales con Interfaz EMG dedicada a la
da Sanales EMG Algaritmas de ML Rehabilitazien Museular

Figura 19. Diagrama de blogues con el proceso para generar una interfaz mioeléctrica.

La complejidad reside en la clasificacion de las sefales, primero las sefiales bioeléctricas suelen
variar entre persenas razon por la cual no se recomienda utilizar el entrenamiento de una sola persena
para generar un modelo de clasificacion, poder generalizar la informacion, en futuro se busca generar
un banco de datos lo suficientemente robuste para que un algoritmo de clasificacion (Ensemble
Empicical Mode Decomposition [19], Support Vector Machine [18], ELM Classifier [20]).

5. Conclusiones

El presente articulo se encargd de presentar las sefiales EMG, y ejemplificar algunas de sus
diferentes usos en aplicaciones clinicas y recreacionales; de introducir un protocolo propio basado en
consideraciones eficas internacionales para la correcta adquisicion de sefiales EMG de diferentes
participantes asi como dar a conocer las diferentes familias de wavelets y demostrar que la wavelet db4
ofrece buenos resultados para la filtracion de ruido de una sefial EMG de 200 Hz tomando en cuenta el
teorema de muestreo de Nyquist-Shannon, dado que la frecuencia de una sefial EMG del musculo del
brazo oscila entre los 50 Hz y 150 Hz. Finalmente se muestran los resultados de Ia filtracidn de las
sefiales, y se ejecuta una comparativa de canales, utilizando |IEMG como valor para determinar que
aquellos con mas informacion para los diferentes movimientos ejecutados por ambos brazos.

La metivacion principal de este trabajo es en un futuro aportar un trabajo que mediante técnicas
de aprendizaje automatico permitan ofrecer un apoyo a fisioterapeutas para la comecta y rapida
rehabilitacion de sus pacientes. Se exponen las herramientas y técnicas existentes para el muestree de
las sefiales EMG v el software y hardware adecuado para la commecta captura de la sefial. ¥ se busca
que este articulo sirva como base para futuro trabaje para trabajos utilizando técnicas de Inteligencia
Artificial que permitan un mejor entendimiento de las seiiales EMG.
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