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Resumen

El procesamiento de biopotenciales es parte fundamental de la investigacién médica, ya que
brinda la posibilidad de desarrollar nuevos dispositivos y técnicas para el diagndstico, tratamiento,
cuidado y rehabilitacion de los pacientes, en la mayoria de los casos de forma no invasiva. Por lo
tanto, la creaciéon de nuevos métodos de andlisis para biosefiales ayuda a mejorar la seguridad, la
eficiencia y la calidad de los procesos. Las biosenales deben entenderse como la actividad eléctrica
que presentan algunas células, como las células cardiacas, las células nerviosas o las células muscu-
lares. Por lo anterior, el estudio de las sefiales musculares o senales EMG (electromiografia) resulta
en una de las fuentes de conocimiento més importantes sobre la funciéon de los tejidos que com-
ponen el sistema, brindando informacién sobre el flujo de datos que atraviesa el sistema nervioso
v la consiguiente activacion de diferentes musculos. Esta senal puede apoyar en la deteccion de
algunas enfermedades relacionadas con la actividad eléctrica, como distrofia muscular, esclerosis
y neuropatias. Ademads, esta sefial se puede implementar en sistemas de control, por ejemplo, en
robética, proétesis o incluso en areas como la telemedicina e interfases humano-maquina. Las senales
EMG son aleatorias, no estacionarias, no lineales. Por tanto, es necesario encontrar un patrén que
englobe la senal en general y no los datos independientes que la componen; por ello, los sistemas
de entre ellos se encuentran las maquinas reconocimiento de patrones EMG de ultima generacién
suelen contener bloques de preprocesamiento, segmentacion, extraccion de caracteristicas, reduc-
cién de dimensionalidad, seleccién de caracteristicas y clasificacion. El siguiente trabajo se centra
en la seleccion de caracteristicas, el cual es uno de los principales problemas en la clasificacién de
senales EMG, ya que al reducir el nimero de predictores necesarios para distinguir entre clases
es posible disminuir la complejidad del sistema de clasificacién. Debido a esto recientemente se
han experimentado con diversos métodos de seleccién, sin embargo, el espacio de caracteristicas
inicial suele estar limitado lo que no permite comprobar el verdadero potencial de los algoritmos
de seleccién [I]. En este estudio, se aplican algoritmos genéticos para la seleccién de un espacio de
caracteristicas de entre las veintiséis caracteristicas més utilizadas del dominio del tiempo.
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abstract

The processing of biopotentials is a fundamental part of medical research. It offers the possibility
of developing new devices and techniques for the diagnosis, treatment, care, and rehabilitation of
patients, in most cases non-invasively. Therefore, the creation of new analysis methods for biosignals
helps to improve the safety, efficiency, and quality of the processes. Biosignals must be understood
as some cells’ electrical activity, such as cardiac cells, nerve cells, or muscle cells. Therefore, the
study of muscle signals or EMG signals (electromyography) results in one of the essential sources of
knowledge about the function of the tissues that make up the system, providing information about
the flow of data that crosses the nervous system the consequent activation of different muscles. This
signal can support the detection of some diseases related to electrical activity, such as muscular
dystrophy, sclerosis, and neuropathies. Furthermore, this signal can be implemented in control
systems, such as robotics, prosthetics, or even in areas such as telemedicine and human-machine
interfaces. EMG signals are random, non-stationary, and non-linear. Therefore, it is necessary to
find a pattern that encompasses the signal in general and not the independent data that make it up;
For this reason, the systems that include the latest generation EMG pattern recognition machines
usually contain blocks for preprocessing, segmentation, feature extraction, dimensionality reduction,
feature selection, and classification. The following work focuses on selecting features, which is one
of the main problems in classifying EMG signals. By reducing the number of predictors needed
to distinguish between classes, it is possible to reduce the complexity of the classification system.
Due to this, various selection methods have recently been experimented with; however, the space
of initial features is usually limited, which does not allow testing the true potential of [I] selection
algorithms. In this study, genetic algorithms are applied to select a feature space among the twenty-
six most used features in the time domain.
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Glosario

Cuadro 1: Glosario

Acronimo  Definicion
EMG Electromiograma
MES Senales musculares.
DoF Grados de libertad
7C Cruces por cero
DWT Transformada de Wavelet discreta
SSC Cambio de signo de pendiente
WL Longitud de onda
MAV Valor absoluto medio
RMS Raiz cuadrada media
VAR Varianza
STD Desviacién estandar
MNF Frecuencia media
PKF Frecuencia maxima media
MNP Potencia media
FR Relacion de frecuencia
AR Coeficientes autor regresivos
SE Entropropia muestral
DLPP Proyecciones de preservacién de localidades discriminantes
GNB Algoritmos Naive Bayes
PSO Enjambre de particulas
SVM Maéquinas de vectores de soporte
ISVM Méquina de vectores de soporte mejorada
CNN Red neuronal convolucional
FL Légica difusa
SPCA Andlisis disperso de componentes principales
LDA Anélisis discriminante lineal
OLDA Anilisis discriminante lineal ortogonal
KNN K vecinos mas préximos
ANN Redes neuronales artificiales
MLP Perceptrén multicapa
SBC Ordenadores de placa simple
PCB Placa de circuito impreso



CAPITULO 1

Introduccion

El procesamiento de senales mioeléctricas ha sido empleado para el control de dispositivos
debido a que el uso de las senales musculares del usuario ofrece un control de movimiento mas
natural, ademas de que los dispositivos se vuelven mas sencillos y confortables de usar y con un
mayor grado de libertad [4].

Sin embargo, la caracterizacién de las seniales EMG representa un gran desafio, ya que se en-
cuentran inversas en una gran cantidad de ruido, lo que dificulta su clasificacién sin un tratamiento
previo []. Esta complejidad se debe a que los potenciales eléctricos musculares son sefiales ruido-
sas con propiedades no estacionarias y de muy baja amplitud, las cuales normalmente son leidas
superficialmente, por lo que las capas de piel y grasa también dificultan su lectura [0} [7].

Debido a esto, los sistemas EMG de reconocimiento de patrones a menudo contienen bloques de
datos de preprocesamiento, segmentacion, extraccién de caracteristicas, seleccion de caracteristicas,
clasificaciéon y control [8]. En la extraccion de caracteristicas se calculan los pardmetros significativos
ocultos en el flujo de datos. Mediante técnicas de seleccion de caracteristicas, se intentara seleccionar
la mejor combinacién para formar una matriz de pardmetros de clasificacién[6]. Finalmente, en
la seccién de clasificacién, se pueden utilizar varios algoritmos; entre ellos se encuentran: redes
neuronales, arboles de decisiones, andlisis discriminante lineal, las maquinas de vectores de soporte
(SVM), entre otras [6].

Una vez concluida la etapa de caracterizacién y clasificacion, los resultados obtenidos se pueden
utilizar para seleccionar el movimiento y ejecutar las acciones de un actuador. Es necesario crear
sistemas los cuales sean intuitivos de usar, eficientes y con una buena relacién costo-calidad ya que
los sistemas de control mioeléctrico ofrecen una alternativa manipulacién de dispositivos.

Este trabajo se centra en la implementacion de algoritmos genéticos y médquinas de vectores
de soporte para la clasificacion de senales musculares, asi como en el desarrollo del sistema de
adquisicién. El documento esta organizado de la siguiente manera:

En esta primera seccion de Introduccién, se describirdn la justificacion, descripcion del proble-
ma, asi como la hipdtesis, objetivos de la investigacién, alcances y antecedentes del trabajo. En
la seccién de fundamentacion tedrica se definen los conceptos béasicos necesarios para comprender
la implementaciéon propuesta. En el apartado: Metodologia, se presentan los pasos a seguir para
el desarrollo del algoritmo propuesto. En la seccion de resultados, se muestran los hallazgos en-
contrados. Finalmente, en la seccién Conclusion e impactos, se presentan las dreas de alcance y la
importancia de este proyecto de investigacién.



1.1. Justificacion

Resulta de vital importancia definir qué factores son ttiles en el conjunto de datos en diver-
sas aplicaciones de clasificaciéon. En consecuencia, generalmente se introduce una gran cantidad de
atributos inttiles en el conjunto de datos, lo que confunde el proceso de clasificacion y aumenta sig-
nificativamente el tiempo de calculo. Debido a la existencia de una gran cantidad de caracteristicas
irrelevantes y redundantes en el conjunto de datos, una fase de preprocesamiento como la selec-
cion de caracteristicas anadida para eliminar las caracteristicas ruidosas se convierte en una tarea
necesaria y desafiante. Encontrar un conjunto de caracteristicas que ofrezca el mayor porcentaje
de clasificacion y robustez al sistema es un tema crucial. Las ventajas que se obtienen debido a
la seleccién de caracteristicas es la reduccién directa del tamano del subconjunto de caracteristi-
cas, aceleraciéon del tiempo de entrenamiento y simplificacién de los clasificadores aprendidos para
mejorar la precisién del rendimiento de la clasificacién [9].

Los métodos de seleccion se clasifican como métodos de envoltura, lo que incluye los algoritmos
metaheuristicos y métodos de filtro. El método de filtro, como el PCA, intenta seleccionar el sub-
conjunto de caracteristicas en funcién de los datos mismos mediante el algoritmo de filtro. Por otro
lado, el método de envoltura evalia el subconjunto de caracteristicas seleccionado por el clasificador
correspondiente durante el proceso de bisqueda. El método de seleccion de caracteristicas del filtro
generalmente funciona més rapido que el de envoltura porque la técnica de mediciéon del método
del filtro es computacionalmente més econémica que medir la precisién de clasificaciéon del método
del contenedor. Sin embargo, el método de envoltura ha sido ampliamente estudiado y preocupado
en el campo de seleccion de caracteristicas, ya que era mas beneficioso para encontrar subconjuntos
de caracteristicas adecuados que el método de filtro[10} [11].

Por lo tanto, los problemas que no se pueden resolver de manera éptima mediante un método
preciso dentro de un periodo de tiempo razonable se pueden definir como problemas de optimizacién
dificiles. Los algoritmos metaheuristicos se pueden utilizar para encontrar soluciones adecuadas para
resolver estos problemas. En caso de que falten técnicas conocidas para resolver problemas especifi-
cos, generalmente se aplican metaheuristicas para resolver estos problemas. Se utilizan ampliamente
para brindar soluciones satisfactorias a gran velocidad al tratar con espacios y areas complejas en
la industria, redes neuronales, dominio de imagenes, clasificacién de senales, etc. La mayoria de los
algoritmos metaheuristicos estdn inspirados en la naturaleza y su objetivo es encontrar un minimo
global o casi global durante la biisqueda iterativa. Los solucionadores metaheuristicos se perciben
como métodos maés representativos que los estudios que se centraron en métodos estocdsticos que
buscan el espacio de bisqueda en el peor de los casos. Esto promueve y anima a los académicos a
emplear algoritmos metaheuristicos para resolver el conjunto de problemas en diferentes campos,
como en lo de la clasificacién de senales EMG [12] [13].

Algunos de los algoritmos metaheuristicos mas populares son el algoritmo genético, estos algorit-
mos han atraido a los investigadores para resolver problemas complejos de optimizacién, clasificacién
y prediccién.

1.2. Descripcion del problema
En los ultimos anos, una de las aplicaciones méas populares para la clasificacién de senales mio-

eléctricas ha sido el control mioeléctrico, esto se lleva a cabo registrando un conjunto de musculares
en un rango de frecuencias especifico para posteriormente clasificarlas [14].



Atn queda camino por recorrer cuando se habla de las estrategias de la clasificacién mioeléctrica
necesarias para la deteccién de multiples grados de libertar o por sus siglas en inglés (DoF') [15]. La
clasificacién exitosa basada en el reconocimiento de patrones radica en las caracteristicas extraidas
y el clasificador utilizado [6]. Es importante seleccionar de manera cuidadosa los pardmetros de las
senales a analizar para poder realizar una clasificacién correcta, las caracteristicas de las senales
se pueden analizar en el dominio del tiempo o frecuencia [6]. Otra parte esencial en la clasificacién
mioeléctrica son los métodos de aprendizaje automatico capaces de interpretar la intencién de
movimiento del usuario a partir de las MES [16]. Por dltimo, un problema a considerar es la
adquisicién de las senales, ya que dicha adquisicién no es un procedimiento sencillo debido a que
las senales musculares tienen un alto contenido de ruido, puesto que no se extraen directamente de
los musculos, ademds de que los movimientos hechos por los usuarios no son idénticos entre si.[16].

Para que las seniales EMG puedan ser utilizadas en la aplicacién antes mencionadas es necesario
llevar a cabo un procesamiento, debido a que las seniales adquiridas son muy complejas, aleatorias,
no estacionarias y no lineales. Por lo tanto, es necesario encontrar algunos patrones que engloben
la senal en general y no los datos independientes que la conforman. Es necesario continuar investi-
gando y trabajando en mejorar los sistemas de reconocimiento de patrones mediante el desarrollo
de metodologias de preprocesamiento, segmentacion, extraccién de caracteristicas, clasificaciéon y
control de datos. Debido a esto, en este trabajo se propone una metodologia basada en algoritmos
genéticos para la seleccién de caracteristicas con el objetivo de encontrar el espacio de pardmetro
que ofrezca mayor porcentaje de clasificacién en segmentos de senales de 250 ms. Para la clasifica-
cién se usard maquina de vectores de soporte, ya que este permite encontrar el hiperplano éptimo
de separacién de los conjuntos, convirtiéndolo en uno de los sistemas de clasificacién més robustos.

1.3. Hipotesis

Mediante una metodologia basada en algoritmos genéticos para la seleccion de caracteristi-
cas y SVM aplicada a la clasificaciéon de seniales mioeléctricas, serd posible reducir el ntimero de
caracteristicas para el entrenamiento del clasificador con un error promedio igual o menor al 10 %.

1.4. Objetivo general

Desarrollar una metodologia para la clasificacion de senales EMG provenientes de la extremidad
superior derecha con base en algoritmos genéticos para la seleccién de caracteristicas y SVM como
clasificador.
1.5. Objetivos particulares

1. Desarrollar un sistema de adquisiciéon EMG de 4 canales implementando filtros analégicos y
sistemas de eliminacion de offset mediante amplificadores operaciones.

2. Obtener una base de datos mediante una configuracion bipolar de las senales musculares pro-
ducidas por los movimientos de la extremidad superior derecha al extender el brazo, flexionar

el brazo, abrir la mano, cerrar la mano y el estado de reposo.
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3. Obtener las caracteristicas en el dominio del tiempo, haciendo uso del software MATLAB
para analizar las senales EMG adquiridas para estimar patrones capaces de distinguir entre
los diferentes movimientos.

4. Obtener los algoritmos de SVM para la clasificacién de las senales EMG.
5. Obtener los algoritmos genéticos para la seleccion de caracteristicas en el dominio del tiempo.

6. Probar la eficiencia del algoritmo de selecciéon de caracteristicas desarrollado para senales
EMG.

1.6. Antecedentes

La clasificacién de senales de EMG es una opcién importante para la manipulaciéon de disposi-
tivos, ya que ofrece autonomia de control al contraer los musculos. La naturalidad y eficiencia con
la que se puede manipular un actuador depende de la calidad del procesamiento y clasificacion de
las MES, especialmente cuando se controlan multiples grados de libertad. Por lo que recientemen-
te se han llevado a cabo trabajos con el objetivo de mejorar el reconocimiento de patrones para
discriminar entre multiples grados de libertad, sin embargo, ain se tienen varios problemas que
resolver. A continuacién, se muestra un panorama general de los trabajos relacionados en el drea
de procesamiento de sefiales de EMG.

Cuadro 1.1: Trabajos relacionados.

Ref. Aplicacién Método Eficiencia

[I7] Investigacion del Se usé la estrategia de clasificaciéon paralela ba-  92.12%
efecto de la va- sada en amplitudes de senal para contrarrestar
riacion de fuer- el error de clasificacion de movimientos debido
za en reconoci- a la variacién de fuerza.
miento de patro-
nes en EMG.

[18]  Descripcién para  Se clasificaron MES utilizando SVM y ZC. 94.8 %
cruces por cero,
con o sin umbral
para la clasifica-
cién de MES.

[19] Clasificacion de Se utilizé SPCA y otras técnicas de seleccion de  LDB  >98 %
6 movimientos caracteristicas, OLDA, DLPP, LDB y se utili- SPCA>98%
de la mano. zaron clasificadores como SVM, LDA, MLP y OLDA>85%

KNN. DLPP>90 %




[20]  Diferenciacién Se aplicé la DWT con 5 niveles de descompo-  96.6 %
de seis clases de sicién ocupando la ondoleta madre Symmlet, se
movimientos de obtuvo RMS, WL, ZC, SSC, MAV, TDARI1 (una
mufieca y mano combinacién de la caracteristica RMS y AR de
en tres niveles quinto orden) y TDAR2 (una combinacién de
de contrac- SE, WL, coeficientes cepstrum de cuarto orden
cién  muscular y coeficientes AR de quinto orden) de cada ni-
con tres orien- vel de descomposicion. Para la clasificacién se
taciones del ocupé SVM.
antebrazo.

[2I]  Identificacién de Se dividieron los movimientos estudiados en tres 94 %
seis  categorias clases de acuerdo con los ejes de rotacién del bra-
de movimientos zo para su clasificacién. Este proceso se dividié
del brazo hu- en dos etapas. En la primera etapa, se usé el
mano. SVM como clasificador, en la segunda etapa se

reutilizaron las caracteristicas para clasificar el
movimiento final con el SVM.

[22] Reconocimiento  Se ocuparon 3 clasificadores: SVM cibico, KNN  SVM  cibico
de 8 tipos cibica y SVM Gaussiano, con 8 caracteristicas = 99.52 %,
comunes de en el dominio del tiempo y 4 caracteristicas en KNN cubica =
expresiones fa- el dominio de la frecuencia (estimador de MNP, 97.98% SVM
ciales de 2 tipos VAR, MAV, mediana, energia, RMS, longitud Gaussiano
de clases. de onda, frecuencia media, MNF y MFMD. =94.94%

[23] Control de una Se ocuparon dos clasificadores: GNB y SVM, las GNB=73.6 %
mano de exoes- caracteristicas usadas para la clasificacién fue- SVM= 77.6%
queleto en tiem- ron: valor absoluto medio promedio, amplitud
po real de 6 gra- de la raiz cuadrada media, coeficientes autorre-
dos de libertad.  gresivos de cuarto orden y se calculé la longitud

de onda. Se activaban los algoritmos de clasifi-
cacion mediante el uso de su nivel de fuerza.
[24]  Resolucién del La trasformada wavelet packet es utilizada pa- 90.66 %

problema de la
baja precision de
reconocimiento
de la prétesis
mioeléctrica
de tres grados
de libertad y
el tiempo de
entrenamiento
prolongado.

ra descomponer la seial EMG en 8 niveles, la
energia y la varianza de cuatro canales se ex-
traen como vectores de caracteristicas. Luego,
PSO se combiné con ISVM para construir un
nuevo modelo PSO-ISVM.




[25]  Clasificador El clasificador se basé en CNN que utiliz6 es- -
auto- pectrogramas EMG de dimensién reducida de
recalibrante latencia corta como entradas.
que puede
actualizarse au-
tomaticamente
para mantener
un  rendimien-
to estable en
el tiempo sin
necesidad de
reentrenamiento
del usuario.

[26] Clasificacién Se investigaron dos enfoques de regresién basa- -
de ocho movi- dosen CNN y SVM. El modelo basado en CNN
mientos de la se aplico sobre datos EMG sin procesar y se en-
mufieca y sus trend con un método de SGDM. Para el modelo
combinaciones SVM fue necesario la extraccién previa de ca-
simultdnea. racteristicas, las cuales comprenden el conocido

conjunto TD y la frecuencia media.

[27] Propuesta  de Las nuevas caracteristicas fueron: el valor ab- -
3 nuevas ca- soluto de la suma de la raiz cuadrada, el valor
racteristicas en medio de la raiz cuadrada, el valor absoluto de
el dominio del lasuma de la exp'™, sumado a esto se adquiri6 el
tiempo para  vector TD. Se usé el anélisis discriminante lineal
mejorar la clasi- y una red neuronal artificial como clasificadores.
ficacion de MES.

[28] Se propone Se aplica un método de selecciéon de funciones 97.2%
un método basado en la relevancia maxima y la relevancia
basado en la maéaxima de redundancia minima y SVM para 11
sefial sEMG caracteristicas: AR, MAV, RMS, IEMG, VAR,

y los datos de
la  unidad de
medida inercial
para  reconocer
las actividades
diarias de las
extremidades
inferiores.

SSI, WL, WAMP, MNF, MDF y EN .




CAPITULO 2

Fundamentacion Tedrica

En esta tesis se propone el desarrollo de una metodologia con base en SVM y algoritmos genéti-
cos, para la clasificacién de senales mioeléctricas. En esta subseccién se presentan las herramientas
tedricas necesarias para entender de manera clara todo lo que involucran las senales EMG y los
métodos de seleccién de caracteristicas, asi como la matematica bésica que involucra SVM.

2.1. Electromiografia

Los musculos del cuerpo humano se dividen en tres categorias: los miusculos esqueléticos,
cardiacos y lisos, La categoria mas grande consiste en los musculos esqueléticos, dichos muscu-
los generan fuerza y movimiento. Su unidad estructural es la fibra muscular [29, [30]. Cuando una
persona mueve alguna parte del cuerpo, la corteza motora, sistema nervioso soméatico, produce una
senal. Dicha senal llega al musculo esquelético a través de las neuronas motoras, lo que genera el
proceso de contracciéon muscular [5 29] 31], el grado de contraccién esta controlado por la frecuencia
de los impulsos nerviosos.

La contraccién del musculo es impulsada por un proceso electroquimico, este proceso es llevado
a cabo por los canales de sodio y potasio que se abren en respuesta al estimulo, lo que inicia la
respuesta de las membranas en las fibras nerviosas y musculares. Las acciones de polarizacién y
despolarizacién en la apertura de los canales de sodio y potasio dan lugar a lo que se denomina
potencial de accién de la unidad motora produciendo la sefial mioeléctrica [29]. El proceso por el
cual se registra la actividad, ya sea voluntario o involuntaria, se denomina EMG. La amplitud de
la senial adquirida es de alrededor de 5 pV y el periodo de tiempo varia entre 10 y 20 ms [32].
Otra caracteristica importante de las senales maculares es que son no estacionarias, no lineales
y aparentemente aleatorias, es decir, que no existe una relacién obvia entre actividad muscular
y el patrén EMG. [33]. A continuacién, se describen los elementos que conforman el sistema de
adquisicién de las senales EMG.

2.2. Sistema de adquisicién

Cuando se desea llevar un control mioeléctrico por lo general se busca trabajar con mas de un
canal, debido a que un movimiento no es generado por un solo musculos. Por lo tanto, dependiendo



de la problematica a resolver, se usaran més o menos canales, sin embargo, es comun trabajar con
cuatro, seis u ocho canales para la adquisicién de la senal [34].

Una vez seleccionada el nimero de canales a utilizar es necesario conocer cudl sera la derivacién
de los electrodos utilizada, entre las més usadas se encuentra la derivacién bipolar, monopolar y
laplaciana. Cuando la senal EMG de un canal es la diferencia de voltaje entre un par de electrodos
se habla de una derivacién bipolar [35], por otro lado, cuando se mide la diferencia entre el electrodo
de adquisicién (activo) y el electrodo de referencia se tiene un canal monopolar [36]. Finalmente,
la configuracién laplaciana utiliza tipicamente un electrodo de superficie central y un nimero de
electrodos circundantes, y también se ha mostrado recientemente prometedora en interfaces sEMG
[34].

Seleccionar cuidadosamente el nimero de canales y su disposicién, ademés de los materiales
para construir el sistema de adquisicién, es una parte fundamental en el control mioeléctrico, ya
que para lograr una alta precisién de clasificacién es necesario garantizar una alta calidad en la senial
EMG, por lo que es muy importante diseiar correctamente el sistema de adquisicién. La adquisicién
de datos se compone de conversion de analdgico a digital, amplificaciéon y acondicionamiento de
senal. La senal EMG se registra colocando los electrodos o sensores en la superficie de la piel. Los
electrodos también proporcionan una interfaz entre el dispositivo de registro eléctrico y el sistema
biolégico. La senial generalmente se amplifica, filtra y convierte en una senal digital [5], [29].

A continuacién, se describen los tipos de electrodos implementados EMG asi como algunas de
las consideraciones necesarias para la adquisicion.

2.3. Electrodos

Los materiales mas comunes para la fabricaciéon de electrodos es la aleacién de plata-cloruro de
plata o chapados en oro, sin embargo, también pueden utilizarse electrodos de acero inoxidable que
son de menor de bajo costo, pero ofrecen una senal de menor calidad [I§].

Una vez seleccionado el material de los electrodos a utilizar, debe considerarse si estos seran
gelificados o secos. La principal diferencia entre ambos tipos es que los electrodos secos requieren una
etapa de pre-amplificacién cercana al sitio de colocacién del electrodo debido a la alta impedancia
de la piel, por otro lado, el gel electrolitico en los electrodos gelificados disminuye la resistencia
impedancia de entrada de la senal [37].

Es muy importante mencionar que para la selecciéon adecuada del sensor o electrodo se deben
tomar en cuenta tres principales consideraciones [34]: [37].

s Tamano del electrodo: el cual debe tener 10 mm de didmetro como méximo.

= Distancia entre electrodos: esta debe ser minimo de 10mm y méximo de 20 mm dependiendo
la longitud del musculo.

= Colocacién del electrodo: los puntos donde se debe evitar colocar un electrodo son cerca del
tendén del musculo, en el punto motor y en los bordes externos del musculo.

2.4. Preprocesamiento

El preprocesamiento de senales nos permite filtra, amplificar y segmentar la senal con la finalidad
de calcular patrones o caracteristicas que nos permitan caracterizar y clasificar las senales para



discernir entre los diversos movimientos estudiados [3§].

2.5. Amplificacién y filtrado

Debido a que la senal EMG promedio se encuentra por debajo de 10 mV es necesario amplificar
de 100 a 500 veces mediante amplificadores de instrumentacién con la finalidad de poder registrarla
mediante un convertidor analégico digital. Como se ha mencionado a lo largo de este trabajo,
las seniales EMG suelen estar acompanadas de ruido debido a perturbaciones ambientales como
lo pueden ser la frecuencia de 60 Hz proveniente de la alimentacién del equipo de adquisicién,
factores presentes durante los experimentos como el movimiento de los cables y ruido generado
por los tejidos de la piel, por lo que es necesaria una etapa de filtrado; esta puede ser analdgica
por medio de amplificadores operacionales o digital. La parte de informacién mas relevante de las
senales EMG se encuentra principalmente en el rango de frecuencia de 10 Hz a 500 Hz, ya que
en las altas frecuencias (500 Hz a 1000 Hz) se encuentra principalmente el ruido generado en las
capas de la piel. Por otro lado, la regién de baja frecuencia, que va de 1 Hz a 10 Hz, se considera
ruido causado por el movimiento del cable y la interfaz del electrodo de medicién y la piel, por lo
anterior el ancho de banda més usado va de 10 Hz a 500 Hz [39, 40, 29]. Otro aspecto a considerar
durante el procesamiento de una senal EMG es la frecuencia de muestreo porque una frecuencia
demasiado alta podria producir una mayor cantidad de ruido y con una frecuencia demasiado baja
(menor a la frecuencia de Nyquist) se perderia informacién relevante que podria describir a la senial.
La frecuencia de muestreo mayormente utilizada es 1 kH z [6l, 41].

2.6. Amplificador de instrumentacion

El objetivo del circuito EMG es extraer una sefial EMG limpia de un fondo ruidoso. La fuente de
ruido incluye la interferencia de la linea eléctrica, la desviacion de la linea de base y el artefacto de
movimiento, la saturacion del amplificador, el contacto deficiente de los electrodos y la interferencia
fisiologica, etc. Entre los cuales, el ruido de la linea eléctrica es la principal fuente de contaminacién.
Para reducir el ruido por las fuentes externas, se hace uso de un amplificador de instrumentacién.
Este tipo de dispositivo tiene muchas caracteristicas deseables en aplicaciones médicas, por ejemplo,
su alto factor de rechazo al modo comin o CMRR por sus siglas en inglés, alta impedancia de
entrada, alta ganancia, ancho de banda éptimo, etc. Permite amplificar la diferencia entre dos
senales flotantes y proporciona una salida de un solo extremo referida a la tierra del sistema.

El amplificador de instrumentacién seleccionado fue el INA118U. Este amplificador de instru-
mentacion se usa comunmente en amplificadores de biopotencial, cumple con todos los requisitos
antes mencionados y exhibe una impedancia de entrada de 60 MQ || 2 pF. El INA118U se usé
con una ganancia de 1000 lograda con una resistencia de ganancia de 50 {2 como se muestra en la
Figura 4.1

2.7. Segmentacién

Una vez amplificada, filtrada y adquirida la senal, es necesario segmentarla para reducir el
gasto computacional en la clasificacion y poder realizar dicha clasificaciéon en ”tiempo real”. Un
segmento o ventana es un intervalo de datos en un tiempo determinado, el cual se utiliza para
estimar las caracteristicas de la sefial. Un aspecto a tomar en cuenta es la duracién de la ventana,
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pues una ventana menor de 200 ms conduce a sesgos y cambios en la estimacién de caracteristicas.
Por otro lado, una ventana mayor a 300 ms se traduce en una alta carga computacional. Por
lo anterior, es correcto aseverar que las restricciones en tiempo real imponen el tiempo maximo
de un sesgo, hablando del procesamiento de senales mioeléctricas existe un tiempo de espera de
aproximadamente 300 ms entre el inicio de la contraccién muscular realizada y un movimiento
correspondiente en un dispositivo.

Cabe senalar que el intervalo minimo entre dos contracciones distintas es de aproximadamente
200 ms [30]. En otras palabras, un segmento de datos de una senal EMG con una longitud apro-
ximada de 200 ms contiene suficiente informacién para calcular las caracteristicas necesarias para
su clasificacion. De este modo, una longitud de segmento igual a 250 ms permite el cdlculo de
caracteristicas y clasificacién [42].

2.8. Extraccion de caracteristicas

Una vez finalizado el preprocesamiento de la seial EMG, es necesario caracterizarla porque los
valores individuales que la componen no tienen ningun significado practico para su clasificacion [6],
por lo anterior es necesario extraer caracteristicas del conjunto de datos. Existen diversos dominios,
los méas comunes son el dominio del tiempo y el dominio de la frecuencia. Las caracteristicas del
dominio en el tiempo se basan en el método estadistico, entre las caracteristicas con un mayor
uso se encuentra: MAV, SSC, WL, ZC, RMS y VAR. Todas estas caracteristicas se combinan para
representar el espacio de caracteristicas TD [39] 40, [6].

Por otro lado, las caracteristicas en el dominio de la frecuencia son: MNF, MDF, PKF, MNP y
FR [5]. Es de suma importancia seleccionar cuidadosamente los parametros adecuados para formar
el vector de caracteristicas, ya que este es el punto de partida desde el que se realiza la clasificacién
[43].

A continuacién, se describen cada uno de los indicadores antes mencionados.

2.8.1. Media del valor absoluto

Se llama valor medio de una sefial a la media aritmética de todos los valores instantdneos de la
senial medidos en un cierto intervalo de tiempo [44], mateméaticamente es descrito por:

MV A= M (2.1)

n

donde x; es el valor de la muestra y n es el nimero de elementos del vector.

2.8.2. Cruce por cero

Establece el nimero de ocasiones en que la senal cruza por el valor cero, ya sea que la senal
pase de positivo a negativo o viceversa [44]. Para reducir los efectos del ruido, se podria incluir un
limite inferior para la diferencia absoluta como umbral L.

n—1
ZC =Y f(x), (2:2)
i=1
donde:
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1 si xiwip <0y |2 —2i41| > L,

f(z) = (2.3)

0 cualquier otro caso.

2.8.3. Longitud de onda

Es la valoracién acumulada de una senal, indica el grado de variacién de la misma, con un total
de N elementos [44]:

WL =Y |z;—zi. (2.4)
=1

2.8.4. Cambios de signo de pendiente

Cuenta el nimero de veces que la pendiente de la senal cambia de signo [44].

SSC =" f(x), (2.5)

i=1

donde:
1 st oy <zip1yxi < a1,
fl@)=q 1 si x>z y x>z, (2.6)

0 cualquier otro caso.

2.8.5. Valor cuadratico medio

El valor cuadratico medio se calcula como un proceso aleatorio gaussiano con amplitud mo-
dulada, que se relaciona con una fuerza constante y una contraccion sin fatiga; es muy similar al
célculo de la desviacién estdndar porque viene dada por [44]:

RMS =

2.8.6. Varianza

Se define como la media de los valores al cuadrado de la desviacién de la media de la variable;
se puede expresar como [45]:

N
1 2
VAR = —— z;x . (2.8)
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2.8.7. Valor de amplitud promedio

Es caracteristica hace referencia a la amplitud de voltaje promedio de una senial EMG finita, la
principal desventaja que presenta es que la amplitud de la senial se puede ver comprometida por el
ruido.

1 N
AAV = kzl Tp. (2.9)

Donde zj, es el k-ésimo valor de voltaje que compone la senal y N en el nimero de elementos
que la componen.

2.8.8. Valor medio absoluto modificado tipo 1

En esta generalizacién de la media del valor absoluto, se hace uso de una funcién de ventana
ponderada wj que permite robustecerla frente a distorsiones debido al ruido.

N
1
MMAV1 = = ; wi |z, (2.10)

donde xj, es el k-ésimo valor de voltaje que compone la sena, N en el nimero de elementos que
la componen y wy se define como:

1 0,25N <k <0,75N,
wy = (2.11)
0 de lo contrario.

2.8.9. Valor medio absoluto modificado tipo 2

A diferencia del valor medio absoluto modificado tipo 1, el tipo 2 contiene una funcién de
ventana continua.

N
1
MMAV2 = = ; wi |z, (2.12)

donde xj es el k-ésimo valor de voltaje que compone la sena, N en el nimero de elementos que
la componen y wy se define como:

1 0,25N < k <0,75N,
wp =14 % k < 0,25N, (2.13)
4(1\][\,_k) de lo contrario.
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2.8.10. Cambio de amplitud promedio

El cambio de amplitud promedio es el valor medio de la diferencia absoluta entre dos muestras
consecutivas, es decir:
1 N
AAC = = s — - (2.14)

N
k=1

2.8.11. Amplitud de Willson

La amplitud de Wilson se define como el nimero de veces que el valor de la diferencia absoluta
entre dos muestras consecutivas excede un limite inferior preestablecido L. Este indicador se rela-
ciona con el disparo de los potenciales de accién de la unidad motora y la fuerza de contraccién
muscular. se define como:

N-1
1
WAMP = ; Flzrsr — i), (2.15)

1 st x> L,
f(z) = (2.16)

0 de lo contrario.

En este estudio se considera un umbral L de 0.05 V.

2.8.12. EMG integrado

Esta caracteristica esta relacionada con el punto de activacién de la secuencia de la senal EMG.
Se define como la suma de los valores absolutos de cada muestra de EMG y se puede expresar:

N
IEMG = |- (2.17)
k=1

2.8.13. Desviacidon estandar

La desviacién estandar se define como la raiz cuadrada de la varianza, es decir:

N
1
D= | =S (ai— 7). 2.1
S N;(% z) (2.18)

2.8.14. Diferencia de desviacion estandar absoluta

Esta caracteristicas es similar a RMS ya que es la desviacién estdndar de la longitud de onda,
se define como:

N-1
1
DASDV = \| - z; (zip1 — x)2. (2.19)
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2.8.15. Log-Detector

Esta funciéon proporciona una estimacién de la fuerza de la contraccién muscular se puede
calcular como:

L
LOG = exp (N Z log(\xﬂ)) . (2.20)
k=1

2.8.16. Tasa de porcentaje de miopulso

El resultado de este indicador es un valor promediado de salida de miopulso, que se define como
1 cuando el valor absoluto de la sefial EMG supera un limite inferior determinado L. Matematica-
mente, se calcula por:

1 N
MYOP = kZ:l o(x1), (2.21)

donde ¢(zy) se define como:

1 si x> L,
phi(z) = (2.22)
0 de lo contrario.

En este trabajo se definié L como 0.016.

2.8.17. Valor absoluto del tercer, cuarto y quinto orden

El momento temporal es un andlisis estadistico propuesto por Saridis y Gootee. El primer y
segundo momento temporal son los valores absolutos de AAV y VAR, y los siguientes tres se definen
como:

N
1

TM3 = | > g, (2.23)

k=1

| N
TM4 = > i, (2.24)

k=1

| N
TM5 = |+ > gl (2.25)

k=1

2.8.18. Pendiente del valor absoluto medio

Esta caracteristica calcula las diferencias entre los segmentos MAV adyacentes.

MAVSLP, = MAV;11 — MAV}, (2.26)

donde ¢ =1, ..., I es el niimero de segmentos que cubren la senal EMG.
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2.8.19. Integral cuadrada simple

Esta caracteristica corresponde a la energia de la senal, es decir, es la suma de los valores al
cuadrado de la amplitud de la sefial EMG, se puede expresar como:

N
SSI =Y a}. (2.27)
k=1

2.8.20. Skewness

El skewness u oblicuidad es una caracteristica cuantitativa frecuentemente usada en estadistica
descriptiva, la cual provee informacién sobre la forma de la distribuciéon en un conjunto de datos.
En otras palabras, la oblicuidad es una medida de la simetria en una distribucién de datos: por lo
tanto, si la oblicuidad es cercana o igual a 0 se dice que la distribucién altamente simétrica.

El skewness u oblicuidad se define de la siguiente forma:

N _
a3 =Y (o — 7). (2.28)

Ns3
k=1

donde N es el tamano del conjunto de datos, x; es el k-ésimo valor de la senal, z es la media
de los datos y s es la desviacién estandar del conjunto de datos.

2.8.21. Kurtosis

La Kurtosis se caracteriza por medir la importancia o el peso que tiene cada uno de los extremos
en la distribucién de un conjunto de datos. Por lo que la Kurtosis se puede interpretar como los
tamanos combinados de los dos extremos, midiendo la cantidad de probabilidad. La Kurtosis se
define matematicamente de la siguiente forma:

- (o — 2)*
_ k
ay = Z W', (229)
k=1
donde N es el tamano del conjunto de datos, x; es el k-ésimo valor de la senal, z es la media
de los datos y s es la desviacién estandar del conjunto de datos.

2.8.22. Desviaciéon media absoluta

La desviacién media absoluta de un conjunto de datos es el promedio de las desviaciones ab-
solutas de un punto central. En otras palabras, la desviacién media absoluta permite evaluar qué
tanto se dispersan los datos respecto a la media de una senal. La cual es estimada de la siguiente
forma:

N

1
MAD = kzl |z, — ml, (2.30)

donde m representa la media del conjunto de datos zj o de la senal de tamano V.
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2.8.23. Entropia espectral

La entropia espectral de una senal hace referencia a su distribucién de potencia espectral. Esta
caracteristica se basa en la entropia de Shannon.

2.8.24. Dimensién fractal Katz

La dimensién fractal de Katz se describe como la relacién de la longitud total de la curva en
comparacién con la linea recta correspondiente a la distancia Euclidiana maxima entre dos puntos.

FD — 10510(]\7) ’
—logyo () + logy (V)

donde L es la longitud total de la curva o la suma de las distancias euclidianas entre puntos
sucesivos y m es el didmetro de la curva, N es el niimero de pasos en la curva

(2.31)

2.9. Seleccidon de caracteristicas

La seleccién de caracteristicas es un método para seleccionar un subconjunto de parametros
con la finalidad de trabajar con un espacio menor y ma&s eficiente que el espacio original. La
seleccién de caracteristicas ha demostrado tener la capacidad para eliminar indicadores irrelevantes
y redundantes [46]. Los algoritmos para la seleccién de caracteristicas se dividen en dos, el primero
de ellos son los modelos de filtro. El modelo de filtro se basa en las caracteristicas generales de los
datos de entrenamiento para seleccionar algunas caracteristicas sin involucrar ningun algoritmo de
aprendizaje, tiene menos tiempo de cédlculo, pero la precision suele ser menor en la clasificacion.

Por otro lado, tenemos los modelos de envoltura, los cuales necesitan un algoritmo de aprendiza-
je, el cual utilizan para evaluar su rendimiento y determinar qué caracteristicas se seleccionan [47],
el proceso de seleccion de caracteristicas de envoltura implica cuatro pasos importantes, el primero
de ellos es la generacién de subconjuntos de caracteristicas, seguido de la evaluacién de los mismos,
la interrupcién del criterio y la validacion de la prueba. Por lo anterior es posible solucionar este
problema de seleccion utilizando un enfoque heuristico, el cual involucra una busqueda progresiva,
completa y aleatoria de caracteristicas para producir nuevos subconjuntos. La eficiencia del nuevo
subconjunto se mide y se utiliza como pardametro de evaluacién, posteriormente se compara con el
subconjunto anterior y se selecciona el mejor, este proceso de comparacién se repite hasta que se
alcanza el criterio de parada [48)].

Algunos ejemplos del método de envoltura incluyen: optimizacién de enjambre de particulas
binarias, optimizacién de colonias de hormigas, algoritmo de crecimiento de arbol binario modificado
y algoritmos genéticos [49)].

2.9.1. Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos se han utilizado ampliamente para resolver problemas de optimizacién,
estos se basan en la seleccidon natural, siendo el cromosoma un posible vector de caracteristicas,
el cual a su vez estd conformado por genes que representan cada uno de los elementos del vector.
Para iniciar un algoritmo genético, primero se forma aleatoriamente una poblacién inicial con
diversos cromosomas, las nuevas poblaciones se producen mediante el uso iterativo de operadores
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genéticos en individuos presentes en la poblacién inicial. Entre los principales operadores genéticos
se encuentran la seleccidn, el cruce, la mutacién y el célculo de la funcién de aptitud [3].

Como se mencioné anteriormente, para iniciar el proceso de optimizacién por algoritmos genéti-
cos es necesario establecer una poblacién inicial (P) con i cantidad de elementos (cromosomas) que
a su vez tienen j cantidad de genes, esta poblaciéon P debe formarse de manera aleatoria. Una vez
establecida la poblacién P se calcula la aptitud de cada cromosoma, en este caso en especifico el
porcentaje de clasificacion que logra el vector de caracteristicas.

Calculado el nivel de aptitud para optimizar la tarea se seleccionan dos cromosomas en funcién
de su aptitud, a dichos elementos se les aplica el operador de cruce lo cual produce descendencia, en
otras palabras, un nuevo vector de caracteristicas (C1). Finalizado el cruce se aplica el operador de
mutacién a la descendencia, el cual establece una probabilidad de mutacién para generar (Cs), la
nueva descendencia Cy se coloca en una nueva poblacién, el proceso de seleccién, cruce y mutacién
se mantienen en un proceso iterativo sobre la poblaciéon P hasta generar una nueva poblacién Py
[3].

El algoritmo es de caracter iterativo, por lo que se detiene hasta alcanzar el nimero de repe-
ticiones o hasta llegar al valor deseado de exactitud. En tultima instancia, se selecciona el mejor
cromosoma global como el subconjunto de caracteristicas 6ptimas [2].

Los algoritmos genéticos utilizan una variedad de operadores durante el proceso de bisqueda.
Estos operadores son esquemas de cruce, mutacién y seleccién.

Cuadro 2.1: Descripcién de los distintos operadores relacionados al proceso de seleccién [2] [3].

Operador seleccion Descripciéon
Rueda de ruleta A todos los cromosomas que estdn presentes en la pobla-
cién se le asigna un espacio de una ruleta en funcién de su
valor de aptitud. Luego, esta rueda se gira para seleccionar
los cromosomas que van a cruzarse, lo que ocasiona una se-
leccién aleatoria, siendo los cromosomas més aptos los que
tiene mas probabilidad de salir seleccionados.

Torneo La poblacion es subdividida de forma aleatoria, y los miem-
bros de cada subconjunto participan entre ellos para ser se-
leccionados, siendo los individuos con mayor valor de aptitud
los que se agregan al grupo de la proxima generacién.

Seleccion de rango Se le asigna una posiciéon ordinal a cada cromosoma de la
poblaciéon de acuerdo a su nivel de aptitud, la seleccién se
basa en este ranking.

Muestreo universal estocastico Utiliza un punto de partida aleatorio en la lista de indivi-
duos de una generacién y selecciona al nuevo individuo a
intervalos uniformemente espaciados.

Seleccion elitista El objetivo es que el individuo con mayor aptitud de una
generacion siempre pase sus genes a la siguiente generacién.
Si el individuo con mayor aptitud no estd presente en la
formacién de la siguiente generacion, se incluye de manera
automaticamente.
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Los operadores cruzados se utilizan para generar la descendencia combinando la informacién

genética de dos o mas padres.

Cuadro 2.2: Descripcién de los distintos operadores relacionados con el proceso de cruce [2] [3].

Operador cruce

Descripcion

Un solo punto

En un cruce de un solo punto, se selecciona un punto de
cruce aleatorio.

Dos puntos o k£ puntos

Se seleccionan dos o méas puntos de cruce aleatorios y la
informacién genética de los padres se intercambiard segin
los segmentos que se hayan creado.

Parcialmente emparejado

Uno de los padres dona una parte del material genético,
mientras que el segundo padre dona el resto de los cromoso-
mas.

Sustituto reducido

Reduce los cruces innecesarios si los padres tienen la misma
secuencia de genes para las representaciones de soluciones.

Ciclo

Intenta generar una descendencia utilizando padres donde
cada elemento ocupa la posicién refiriéndose a la posicién
de sus padres. En el primer ciclo, toma algunos elementos
del primer padre. En el segundo ciclo, toma los elementos

restantes del segundo.

La mutacién es un operador que mantiene la diversidad genética de una poblacion a la siguiente.

Cuadro 2.3: Descripcién de los distintos operadores relacionados con el proceso de mutacién [2, [3].

Operador de mutacién

Descripcién

Desplazamiento

Desplaza una subcadena de una solucién individual dada
dentro de si mismo. El lugar se elige al azar de la subcadena
dada para el desplazamiento.

Inversién simple

Invierte la subcadena entre dos ubicaciones especificas en
una solucién individual.

Intercambio y mutacién de insercién

Una parte de una solucién individual se intercambia con otra
parte o se inserta en otra ubicacién, respectivamente.

Mutacion codificada

Coloca los elementos en un rango especifico de la solucién
individual en un orden aleatorio y comprueba si el valor de
aptitud de la solucién generada recientemente ha mejorado
0 no.
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2.10. Clasificacién

Un sistema de clasificacion tiene la funcién de reconocer los patrones de senales y en funcién
de dichos patrones, asignarles una categoria previamente definida. El clasificador debe ser robusto,
es decir, que sea capaz de mantener su porcentaje de clasificacion a pesar de existir cambios en
la sefial como lo puede ser la intensidad de la misma, esto debido a la complejidad de las senales
EMG y los posibles factores externos, los cuales influyen en las caracteristicas de la misma. Por
lo que el clasificador deberia ser capaz de adaptarse a los cambios durante el funcionamiento [40].
Existen una gran gama de métodos de clasificacién entre los que se encuentran métodos clasicos
como: LDA, SVM, KNN, analisis bayesiano, FL, modelos ocultos de Markov, y redes neuronales
artificiales, entre otros. Sin embargo, la clasificacion de EMG con SVM ha demostrado un gran
desempenio en términos de precisién [5], [6].

2.10.1. Maquina de vectores de soporte:

SVM se estima como uno de los enfoques mas populares utilizados en la clasificaciéon binaria,
como lo puede ser si se hizo 0 no un movimiento. Es un enfoque de clasificacién de datos efectivo que
proyecta los datos de baja dimensién a un espacio de caracteristicas de alta dimensién a través de
la funcién del Kernel. SVM trabaja encontrando un hiperplano para distinguir diferentes categorias
en el espacio de alta dimensién a través del proceso de entrenamiento. A partir de esto, el problema
mas crucial al construir el modelo SVM es determinar la funciéon éptima del Kernel y los valores
de sus parametros [5] [15].

El proceso de entrenamiento de un sistema SVM es la soluciéon a un problema de optimizacién
por programacién cuadratica, dicha solucién es tinica y global para el sistema. Teniendo los datos
de entrada {(z1,x2)....... (Tn,zm)} € R™ x {1,—1} donde x; es al valor de entrada y y; es la
clase asignada a la que pertenece {1 o —1}, la cual corresponde a una salida binaria. Si estos
valores coordenados no se pueden separar de forma lineal, se aplica una trasformacién no lineal
¢ : RN — RM_ en este nuevo espacio los datos transformados seran linealmente separables. Dando
como resultado que el hiperplano obtenido que separa los tipos de objetos puede verse como [6}, [15]:

w-¢+b=0, (2.32)

donde w € RM y b € R.

La solucién del problema por programacién cuadratica construye un hiperplano, como los datos
originalmente no son separables linealmente, no existe ningin hiperplano que discrimine perfecta-
mente las clases. En consecuencia, podemos encontrar un hiperplano con el error mas bajo, con un
valor maximo de separacién y un error cerrado ¢ = ({1, ..., (), dando como resultado [0} [15]:

1 m
mm§uw|\2 + c;g, (2.33)

Donde C' es un pardmetro de regularizacion para la ponderacion, el término de penalizacion en
la funcién del objetivo y (; es la variable de holgura para cada instancia de entrenamiento x;.

Si x; estd clasificado correctamente, entonces ¢ = 0. Si z; se encuentra dentro del margen o
se clasifica erréneamente, entonces 7 se establece como la distancia de x; en el hiperplano que lo
separa. Las limitaciones del problema de optimizacién se convierten en [6l [15]:
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yilw-d(z;) +b) >1—¢,i=1,...,m. (2.34)

Si los puntos de datos estan demasiado cerca, se vuelve complicado generar la separaciéon por
lo que es posible usar una funcion del Kernel K para separarlos. Es decir:

m m
1
Fla)=) a;— 3 > ajonyyeK (x5, w1), (2.35)
i=1 jk=1

donde K(xzj, ) es la funcién del Kernel, que puede ser una RBF, una gaussiana, un polinomio,
etc.

2.11. Analisis de desempeno de un clasificador

Los grandes conjuntos de datos no estdn disponibles en varias ocasiones. Por esta razon, no es
facil dividirlos en un conjunto de entrenamiento relevante y un conjunto de prueba confiable. Cuando
la base de datos es pequena, las mediciones estadisticas dependen en gran medida de cémo se
trabajan los conjuntos de entrenamiento y prueba. Para superar este problema, se utiliza el método
de validacién cruzada (k-fold), que corrobora significativamente los resultados, especialmente en el
caso de aplicaciones de pequeiios conjuntos de datos.

El método implica dividir el conjunto de datos en k subconjuntos no superpuestos (un conjunto
de entrenamiento y un conjunto de validacién). Luego, el clasificador se entrena k veces. En cada
ronda de entrenamiento, uno de los subconjuntos se convierte en el nuevo conjunto de prueba y el
resto de los datos se utiliza como conjunto de entrenamiento. La eficiencia se calcula tomando un
promedio de diferentes factores de k pruebas como se explica a continuacion: los falsos positivos y
negativos se calculan en cada una de las iteraciones que realiza el sistema, y estos se utilizan para

calcular la precision ([2.36)), especificidad (2.37)), sensibilidad (2.38]) y eficiencia ([2.39)).

Accuracy = TP+ TN (2.36)
TP+TN+ FP+ FN

Sensitivity = T]j—f)FN (2.37)

Specificity = TNT—iJ—VFP (2.38)

Ef ficiency = @39 + @ + @39 (2.39)

TN son casos verdaderos negativos, FN casos falsos negativos, TP casos verdaderos positivos y
FP casos falsos positivos. Para obtener la eficiencia total, se calcula el promedio de los k modelos
entrenados [50].
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CAPITULO 3

Metodologia

La metodologia propuesta se desarrolla en esta seccién, al igual que las consideraciones éticas
necesarias para llevarla a cabo. El enfoque general de este trabajo se divide en 2 partes, la primera
de ellos es el diseno y programacién del algoritmo, cuya metodologia general se muestra en la Figura
Por otro lado, el desarrollo del sistema de adquisicién, en la Figura [3.2| se puede observar la
metodologia seguida para su desarrollo.
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Figura 3.1: Diagrama de flujo para el desarrollo del algoritmo de seleccién de caracteristicas.
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Figura 3.2: Diagrama de flujo de la para la creacién del sistema de adquisicién.

A continuacién, se describirdn cada una de estas etapas, ademads de consideraciones importantes.

3.1. Diseno y creacion del sistema de adquisicion

En este apartado se describe de forma detallada el desarrollo de la tarjeta de adquisicién que
fue usada en este trabajo de tesis.

3.1.1. Etapa 1: revisién de la literatura

En esta primera etapa, se llevd a cabo la revision de la literatura, donde se definieron los
principales anchos de banda para la clasificacién muscular de personas sin enfermedades del aparato
locomotor y sistema nervioso, sin amputaciones ni problemas de obesidad, en esta etapa también
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se definieron los materiales a usar y las etapas del procesamiento analégico de la senal.

Miusculos seleccionados: Como parte de la primera etapa se adquiriran de los musculos del
Cuadro [3.1] el cual presenta un resume del origen y accién de los misculos cuyo potencial de accién
seran medidos para el desarrollo de este trabajo de tesis.

Cuadro 3.1: Origen y accion de los musculos cuyo potencial de accién se utilizara para la clasificaciéon
de movimiento.

Misculo

Origen

Accién

Biceps braquial (cabeza larga)

La cabeza larga se origina en
el tubérculo supraglenoideo,
por encima de la escapula.

Flexiona el antebrazo en la ar-
ticulacion del codo, supina el
antebrazo en las articulacio-
nes radiocubitales y flexiona el
brazo en la articulaciéon del co-

do

Triceps braquial (cabeza larga)

Borde lateral del extremo dis-
tal del humero, la cabeza lar-
ga se origina en el tubérculo
infraglenoideo.

Extiende el antebrazo en la ar-
ticulacién del codo y extiende
el brazo en la articulacion de
hombro.

Flexor superficial de los dedos

Epicéndilo medial del hume-
ro, apofisis corénide del cubi-
to y cresta a lo largo del borde
lateral o la superficie anterior
del radio (linea oblicua ante-
rior del radio).

Flexiona la falange media de
cada dedo en la articulacion
interfalangica proximal, la fa-
lange proximal de cada dedo
en la articulacién metacarpo-
falangica y la mano en la arti-
culacion de la muneca.

Extensor de los dedos

Epicéndilo lateral del humero.

Extiende las falanges distal y
media de cada dedo en las ar-
ticulaciones interfalangica, la
falange proximal de cada dedo
en la articulacién metacarpo-
falagica y la mano en la arti-
culacién de la muneca.

3.1.2. Etapa 2: diseno del sistema de adquisicién y alimentacion.

La tarjeta consta de un Headphone Jack de 3.5 mm conectado a las entradas diferenciales del
amplificador de instrumentacién con ganancia de 1000 de grado médico (INA118UA) para poder
implementar 1 canal bipolar. Conectado al amplificador de instrumentacion se tiene un amplificador
operacional en configuracion integradora en retroalimentacion entre la salida y la referencia con
frecuencia de corte de 1.6 Hz con la finalidad de eliminar o ajustar el offset debido a la interfaz
piel-electrodos, en la entrada diferencial del amplificador de instrumentacién se tiene un seguidor
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de voltaje para asegurar la calidad de la sefial proveniente de los electrodos. En la siguiente etapa
consta de los filtros descritos en el siguiente apartado.

Después de la etapa de filtrado se tiene un sumador de offset para compensar un posible voltaje
de corriente directa que no fuera eliminado por la retroalimentacion entre la salida y la referencia del
amplificador de instrumentacién mediante el amplificador operacional en configuracion integradora.
Las senales registradas por las tarjetas de adquisicién fueron digitalizadas por medio del sistema de
adquisicién USB-6002-16 bits de National Instruments para su posterior envio a una computadora
personal a través del protocolo USB.

Para el sistema de alimentacion se utilizé un regulador de voltaje de conmutacién TC7660SCPA,
para poder alimentar el sistema con dos baterias recargables Li-ion de 3.4V en serie. El regulador
TC7660SCPA en conjunto con un regulador de voltaje 7805 se encarga de generar los —5 V' de
fuente dual, mientras que un regulador de voltaje 7805 genera la salida positiva (+5 V).

3.1.3. Etapa 3: diseno de los filtros analégicos

Se disefio la parte de filtrado haciendo uso de Filter Design Tool de Texas instruments y
Multisim 14 para simular la respuesta de los circuitos. En etapa se realizé un filtrado analégico de
10 a 600 H z, utilizando un filtro pasa bajas y pasa altas en seria, ambos topologia Sallen-Key de
segundo orden, finalmente, se tiene un filtro muesca Bainter Notch de segundo orden para filtrar
la senal de 60 Hz proveniente de la fuente de alimentacién. Los filtros descritos se llevaron a cabo
haciendo uso del amplificador operacional LMC6064. Cabe resaltar que a la entrada de cada uno
de los filtros se colocd un seguir de voltaje para el acople de impedancias entre etapas de filtrado
y evitar la distorsién de la senal.

3.1.4. Etapa 4 y 5: diseno y manufactura de PCB

En esta etapa se disené el PCB del sistema de adquisicién de montaje superficial en EasyEDA®),
utilizando un empaquetado para los elementos pasivos de 1206, y para los elementos amplificadores
operacionales y el amplificador de instrumentacién un empaquetado SOIC.

3.1.5. Etapa 6: diseno de interfaz grafica

El diseno de la interfaz de usuario se llev6 a cabo en NI LabVIEW 2021®). Dicha interfaz consta
de 4 graficas en tiempo real para la visualizacién de los 4 canales conectados al DAQ USB-6002,
un espacio para seleccion de la frecuencia de muestreo, un apartado para el nombre y direccion de
guardado del archivo, finalmente, una seccién para el tiempo de duracién de la prueba. Se creé un
ejecutable .exe cuyo Unico requisito es que la computadora donde se ejecute cuente con LabVIEW
Runtime.

3.1.6. Etapa 7 y 8: integracién de los sistemas y diseno de la carcasa

En estas etapas finales, se probaron que la interfaz grafica se comunicara de forma correcta con
el sistema de adquisicién USB-6002 y que todos los elementos dentro de la misma se sincronizaran.
Por otro lado, se diseno la carcasa externa en SolidWorks y se imprimié en 3D en PLA. Esto con
la finalidad de hacer a la medida el diseno y evitar movimiento del sistema que pudiera provocar
un accidente o comprometer la integridad de la senal.
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Figura 3.3: Diagrama de flujo para la conexién de los canales de adquisicién a la PC.

3.1.7. Etapa 9: comprobacion de la calidad de la senal

Finalmente, en esta etapa se comprob¢ si la calidad obtenida era la necesaria para llevar a
cabo la obtencion y clasificacién de las sefiales EMG. Para validar el funcionamiento de los filtros
se utilizé un Anlog Discovery el cual es un osciloscopio y generador de funciones portable. Dicho
dispositivo se utilizé para generar una senal sinusoidal de amplitud 3mV y frecuencia variable (0.5
Hz a 10 kHz) a la entrada diferencial de la tarjeta de adquisicién y mediante el mismo Anlog
Discovery se analiz6 que la atenuacién fuera del rango de los filtros (10 Hz a 600 Hz) fuera la
adecuada (—3 db >) y la amplitud fuera la esperada 1000 veces la senal de entrada (3 V).

3.1.8. Etapa 10: bases de datos

Para el proceso de adquisicion de las senales EMG se utilizé un cable con terminales de entrada
estilo broche para los electrodos. Estos cables tienen una longitud de 40 cm y cuentan con un
conector de audio jack de 3.5mm a la salida. Los electrodos utilizados fueron de la marca Kendall
de plata/cloruro de plata (Ag/AgCl) de 3.5cm de diametro. El proceso de digitalizacién de la
senial adquirida por las placas desarrolladas lo llevé a cabo el DAQ USB-6002 mediante la interfaz
desarrollada, los archivos se guardaron en formato TDMS. El equipo utilizado para correr la interfaz
fue una computadora portable Lenovo Legion Y520-151KBN.

La primera base consta de 9 sujetos, 5 hombres y 4 mujeres, sin enfermedades del aparato loco-
motor y sistema nervioso, sin amputaciones ni problemas de obesidad. La base de datos comprende
7 movimientos de la pierna derecha (levantar la punta del pie, levantar el talén, mover la punta del
pie hacia la derecha, mover la punta del pie hacia la izquierda, apoyar el talén sin levantar la punta
del pie, apoyar la punta del pie sin levantar el talén y el estado de reposo). Para la experimen-
tacion se utilizaron electrodos bipolares que formaron 4 canales con la referencia en la rodilla. La
frecuencia de muestreo fue de 1 kHz. Se le pidié al sujeto de prueba que realizara los movimientos
anteriores durante 6 s con 1 s de relajacién para la experimentacién. Cada movimiento se repitié
20 veces. Cabe mencionar que la base de datos mencionada fue proporcionada por [6].

Posteriormente, mediante el sistema de adquisicién desarrollado en este trabajo, se obtuvo una
base de datos que consta de las senales musculares de 9 personas de entre 23 y 27 afnos, con 5
hombres y 4 mujeres, sin enfermedades del aparato locomotor y sistema nervioso, sin amputaciones
ni problemas de obesidad. La base de datos comprende cinco movimientos diferentes de brazos y
manos (Flexién del brazo en la articulacién del codo, extensién del brazo en la articulacién del
codo, flexién de los dedos, extensién de los dedos y estado de reposo). Para la experimentacién
se utilizaron cuatro canales bipolares y un electrodo de referencia colocado en el area dorsal de la
muneca. Se le pidié al sujeto de prueba que realizara los movimientos anteriores durante 6 s con 2 s
iniciales de relajacion. Cada movimiento se repitié 20 veces utilizando una frecuencia de muestreo
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de 1.5 kHz. A contencion, se describe de forma detallada la colocacién de los electrodos y los pasos
llevados a cabo para el registro de las senales EMG.

Para la colocacién de los electrodos sobre el biceps braquial en su cabeza larga y el triceps
braquial cabeza larga, se siguieron las recomendaciones de SENIAM [37]. Para el biceps braquial se
pidié al voluntario que se sentara en una silla con el codo flexionado en éngulo recto y la cara dorsal
del antebrazo en posiciéon horizontal hacia abajo. Los electrodos se colocaron en la linea entre el
acromion medial y el codo de la fosa a % del codo de la fosa. Por otro lado, para el triceps braquial,
con el voluntario sentado con el hombro en aproximadamente 90 grados de abduccion, con el brazo
flexionado 90 grados y la palma de la mano apuntando hacia abajo, los electrodos se colocaron al
50 % en la linea entre la cresta posterior del acromion y el olécranon a 2 dedos de ancho medial a
la linea.

Por otro lado, para el flexor superficial de los dedos y el extensor de los dedos, se buscé el vientre
muscular para la colocacién de los electrodos, siguiendo las indicaciones de personal capacitado
(fisioterapeuta). En todo los casos se utilizé una separacién entre electrodos de 20 mm.

Primero, el electrodo de referencia es colocado en area dorsal de la muneca de la mano derecha.
Posteriormente, los electros de lectura son colocados en los misculos seleccionados (2 electrodos por
musculo para la adquisicién diferencial de la senal). Una vez que los electrodos son colocados, estos
se conectan al equipo de acondicionamiento/adquisicién desarrollado, con el fin de monitorear y
adquirir la informacién de los diferentes movimientos (flexién de brazo, extensién de brazo, extincién
de los dedos, flexién de los dedos y reposo).

El proceso para monitorear los diferentes movimientos es el siguiente: primero, se le solicita al
voluntario que en posicién anatémica inicie el movimiento de flexién del antebrazo en la articulacion
del codo, procurando que el movimiento durard 6 s tras el tiempo inicial de reposo (2 s). Finalizado
el movimiento se le pidié que regresara a posiciéon anatomica con la finalidad de repetir la flexion,
entre cada flexién del brazo se dio un descanso de 25 s para evitar la fatiga muscular. Una vez se
repitié 20 veces el movimiento se dio 60 s de descanso.

Posteriormente, se le solicit6 al voluntario que iniciara el movimiento de extension del antebrazo
en la articulacion del codo, comenzando con una flexion relajada en la articulaciéon del codo. Al
igual que en el movimiento anterior finalizado el movimiento se le pidié al voluntario que regresara a
posicién anatomica con la finalidad de repetir la extensiéon, entre cada repeticién se dio un descanso
de 25 s para evitar la fatiga muscular. Una vez se completaron 20 reiteraciones del movimiento, se
dieron 60 s de descanso.

A continuacién, en posicién anatémica, se le pide al voluntario que cierre el punio. Como pentlti-
mo movimiento, iniciando desde una flexién débil de los dedos, se le pide al voluntario que abra el
puno. Los dos movimientos anteriores se realizaron teniendo en cuenta las consideraciones anterio-
res. Finalmente, se le pide al voluntario que permanezca en posicion anatomica, durante el tiempo
de adquisicién de la senal, esto para tomar referencia del estado basal. Para finalizar se desprenden
los electrodos y se tiran en el contenedor de la basura.

El sistema de adquisicién utilizado y la metodologia para la adquisicion fue aprobado por el
comité de ética de la Universidad Auténoma de Querétaro el 21 de junio de 2021, con cddigo de
aprobacién CEAIFI-068-2021-TP. De la misma manera que todos los voluntarios firmaron una carta
de consentimiento informado, la cual fue aprobada por el comité de ética.
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3.2. Diseno y programacién del algoritmo de clasificacion

En esta seccién se describen las distintas etapas llevadas a cabo para el desarrollo del sistema de
clasificacion y seleccién de caracteristicas. Es importante destacar que el desarrollo del algoritmo de
seleccidn y clasificacion fue llevado a cabo con la base de datos de [18]. Por otro lado, la validacién
y comprobacién del algoritmo se llevé a cabo con la base de datos desarrollada en este trabajo.

El preprocesamiento, caracterizacién, seleccion de caracteristicas y la clasificacion se llevé a
cabo en MATLAB R2018a. Dichos procesos se llevaron a cabo en una laptop Lenovo Legion Y520-
15IKBN de 8GB de RAM con un procesador Intel core i5-7300HQ de 2.5 GHz.

3.2.1. Etapa 1: revision de la literatura

La etapa inicial consistio en el estudio del estado del arte, donde estudiaron los algoritmos que
seran implementados en la seleccion de caracteristicas y clasificacion de las senales EMG.

3.2.2. Etapa 2: calculo de caracteristicas en el dominio del tiempo

La segunda etapa consistié en el preprocesamiento de las senales adquiridas, donde las senales
se filtraron de forma digital en un ancho de banda de 10 Hz a 600 Hz haciendo uso de un filtro
Butterworth de cuarto orden. Posterior a esto se extrajeron los 26 predictores descritos en la
seccién de Fundamentacion tedrica: fundamentacién tedrica para cada uno de los 4 canales. Las
caracteristicas se extrajeron considerando las senales completas y para cada una de las ventanas
obtenidas a partir de la senal original. Las ventanas tiene una duracién de 250 ms con 190 ms de
superposicion.

Una vez extraidas las caracteristicas se hizo un acomodo matricial de las mismas, dando como
resultado dos matrices para cada una de las bases de datos. La primera de ellas corresponde a
las caracteristicas de las senales sin segmentar, dando como resultado una matriz donde las filas
corresponden a las 20 pruebas x 8 personas X los distintos movimientos (7 movimientos para la
base de datos de la pierna derecha [6] y 5 movimientos para la base de datos del brazo derecho)
y las columnas a los 26 predictores x los 4 canales. La segunda matriz corresponde a las senales
segmentadas, en esta ocasion las filas corresponden al nimero de ventanas x las 20 repeticiones x 8
personas X por los distintos movimientos (7 movimientos para la base de datos de la pierna derecha
y b movimientos para la base de datos del brazo derecho) y las columnas a los 26 predictores x los
4 canales.

3.2.3. Etapa 3: diseno e integracion del algoritmo genético y SVM

Al inicio de esta etapa se implement6 un analisis estadistico ANOVA y mediante las graficas de
cajas verificar que la distribucién estadistica de los datos de una senal completa (5 s) fuera similar
al de las ventanas (250 ms), con el objetivo de utilizar las senales completas para seleccionar las
caracteristicas que posteriormente seran utilizadas para la clasificacion de las ventanas. Lo anterior
debido a que al utilizar todas las ventanas resultantes de la segmentacion, el proceso de seleccién
toma demasiado tiempo (3 h por iteracién del algoritmo genético). Adicionalmente, se utilizaron los
resultados de ANOVA para eliminar las caracteristicas que no presentaban una diferencia estadistica
relevante para la base de datos de la pierna derecha. Por otro lado, se ingresaron el total de
caracteristicas para la eliminacién mediante algoritmos genéticos para la base del brazo derecho.
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Se aplico el algoritmo genético para minimizar el error promedio de clasificacién usando el
error promedio calculado mediante validacion cruzada dividiendo el total de los datos en 10
subconjuntos como funcién de costo a minimizar como se muestra en la Figura 3.4} Por otro lado,
en la Figura [3.5] se muestra un diagrama resumido del proceso de integracién de los algoritmos
genéticos con SVM. El clasificador implementado fue SVM multi-clase: uno contra todos haciendo
uso de las funciones kernel gaussiana y lineal. Cabe mencionar que el 70 % de las sefiales completas
se utilizaron para la seleccién de pardmetros y el entrenamiento del SVM, mientras el 30 % restante
se reservo para validar los porcentajes preliminares de eficiencia del algoritmo.

Los operadores utilizados para el algoritmo genético fueron:

= Operador de seleccién: rueda de ruleta

= Operador de cruce: dos puntos

= Operador de mutacién: mutacion uniforme

Si

Configurar los
parametros de
funcionamiento del GA

Inicio

éSe alcanzo el
méaximo de la
poblacién i?

Generar aleatoriamente la
poblacién i =0

Colocar los vectores
resultantes en la
poblacion i

Evaluar el error de
clasificacion para cada
vector de
caracteristicas
mediante SVM

Evaluar el error
mediante SVM de los
nuevos vectores
resultantes del proceso
de cruce y mutacion

¢Algun

vector llegd
al error

deseado?

Seleccionar el vector
con menor error de
clasificacion

No

éSellegé al
numero de
iteraciones
maximas?

Fin Seleccionar por el método de la
ruleta dos vectores de la

poblaciéon i — 1

Figura 3.4: Diagrama de flujo para la integracién de los algoritmos genéticos y SVM.
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Figura 3.5: Diagrama de flujo resumido para la integracién de los algoritmos genéticos y SVM.

3.2.4. Etapa 4: validacién

Finalmente, con el espacio de caracteristicas reducido de la base de datos de [6] se entrené un
SVM final con el que se comprobaron los niveles de eficiencia del algoritmo propuesto haciendo uso
del 30 % de las ventanas para el entrenamiento y 70 % para la validacién final. Posteriormente, se
aplico el algoritmo a la base de datos propia. Una vez que se seleccioné el vector de caracteristicas
se entrené un SVM con el 25 % de las ventanas y el 75 % se utilizé para validar el desemperio.

El desempeno final de SVM se evalué mediante el cdlculo de la eficiencia, exactitud, sensibilidad
y especificidad derivadas de la matriz de confusion.

31



CAPITULO 4

Resultados y discusion

En esta seccion se muestran y analizan los resultados obtenidos, tanto del sistema de adquisicién
como del algoritmo de seleccién y clasificacion.

4.1. Sistema de adquisicion

En esta subseccion se muestran los resultados del proceso de creacion del sistema de adquisicién.

4.1.1. Entrada al amplificador de instrumentacion

En esta primera etapa se tiene un amplificador de instrumentacion. Adicionalmente, se tiene
una retroalimentacién entre la salida y la referencia mediante un amplificador operacional en con-
figuracion integradora, esto como la solucién para el problema de compensacion de acuerdo a la
hoja técnica, en otras palabras, esta configuracion elimina el offset producido por la interaccién del
electrodo y la piel llamado potencial de media celda.

En particular, el amplificador de instrumentacion seleccionado para la construccién del proto-
tipo, fue el INA118 porque presenta una corriente de compensacién maxima de + 2 nA (a 25 °C)
con un incremento tipico de + 8 pA por cada °C de incremento de temperatura, significa que el
voltaje de compensacién equivalente para una impedancia de piel de electrodo de 1 M§2 podria ser
tan alto como 2 mV, que luego se amplifica y se ve en la salida como un voltaje offset de 2 V.
De aqui es de donde surge la importancia del integrador como retroalimentacion del amplificador
de instrumentacién, ya que un voltaje de corriente directa de 2 V' podria saturar las salidas de los
filtros, imposibilitando la correcta adquisicién de la senal EMG.

La Figura [4.1) muestra la implementacién de la primera etapa.
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Figura 4.1: Diagrama eléctrico del amplificador de instrumentacién para la adquisicién diferencial
de las senales EMG.

4.1.2. Filtrado

Debido a que la banda de frecuencia de la senal EMG es relativamente estrecha, con un rango
de 10 Hz a 500 Hz, un filtro pasa de banda fue disefiado para reducir los componentes frecuentes
mas alla de este rango.

El filtro pasa altas se disend para eliminar las componentes de baja frecuencia debido a artefactos
de movimiento, inestabilidad de la interfaz entre la piel y el electrodo, ruido debido al de modo
comun, polarizacién del electrodo y otras senales de baja frecuencia que a menudo ocultan la senal
del biopotencial bajo investigacién. Por otro lado, la parte de pasa bajas del filtro es necesaria para
eliminar el posible ruido de alta frecuencia introducido por el circuito de medicion.

Se implementaron filtros Butterworth de segundo orden para con una topologia Sallen-Key,
el diseno se llevé a cabo mediante la herramienta Filter Design Tool de Texas Instrument. Las
ventajas del filtro Butterworth es que no presenta rizado en las bandas de paso y de supresion,
ademads de que es suave, es decir, la respuesta de la frecuencia decrece monétonamente en la regién
de transicién. Adicionalmente, la ventaja de una topologia Sallen-Key es que los filtros pueden
conectar en cascada sin que las etapas afecten a la sintonizacién de las demas[51].

En la Figura [£.2] se puede observar el diseno del filtro pasa baja con frecuencia de corte ideal de
500 H z; sin embargo, debido al uso de valores comerciales de resistencias y capacitares, la frecuencia
de corte esperada es préxima a 633 Hz como se muestra en la Figura [4.3] Por otro lado, se tiene
una atenuacién de -40 db a 6 kHz. Donde -3 db corresponde a una atenuacién de factor de 0.707,

mientras que -40 db correspondiente a la banda de supresion corresponde a un factor de atenuacién
de 0.01.
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Figura 4.2: Diagrama eléctrico del filtro Butterworth pasa bajas de segundo orden topologia
Sallen-Key.
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Figura 4.3: Diagrama de Bode para el filtro Butterworth pasa bajas de segundo orden topologia
Sallen-Key con frecuencia de corte de 633 Hz donde se muestra una atenuacién de -3 db y -40 db.

En la Figura [£.4] se puede observar el disefio del filtro pasa alta con frecuencia de corte ideal de
10 Hz, sin embargo, debido al uso de valores comerciales de resistencias y capacitares, la frecuencia
de corte esperada es préxima a 10.1 Hz como se muestra en la Figura
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Figura 4.4: Diagrama eléctrico del filtro Butterworth pasa altas de segundo orden topologia
Sallen-Key.
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Figura 4.5: Diagrama de Bode para el filtro Butterworth pasa altas de segundo orden topologia
Sallen-Key con frecuencia de corte de 10 Hz donde se muestra una atenuacién de -3 dby -40 db .

En condiciones ideales, el ruido de la linea de alimentacién es comiin, por lo que puede elimi-
narse con un amplificador de instrumentacion. Pero el desequilibrio de la resistencia del tejido y
la resistencia de los electrodos de la piel transfieren facilmente el ruido comun al ruido diferencial.
Por lo tanto, se utiliz6 un filtro Notch topologia Bainter de segundo orden con frecuencia central de
60 Hz. El esquematico del filtro se muestra en la Figura [£.6] la cual tiene una atenuacién maxima
en 58.9 Hz como muestra la Figura [I.7] Las ventajas que ofrece el filtro tipo Bainter es que el
factor @ de la muesca depende de la ganancia de los amplificadores en lugar de la coincidencia de
componentes. En consecuencia, la profundidad de la muesca no es sensible a la deriva de tempera-
tura o al envejecimiento, por lo que el filtro de muesca de Bainter es definitivamente una topologia
recomendada para la construccién de filtros de supresién de banda [52].
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Figura 4.6: Diagrama eléctrico del filtro Notch de segundo orden topologia Bainter.
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Figura 4.7: Diagrama de Bode para el filtro Notch de segundo orden topologia Bainter con
frecuencia de corte de 60 Hz donde se muestra una atenuacién de -28.69 db.

La configuracién de los tres filtros en serie se muestra en la Figura[4.8]y la respuesta en frecuencia
en la Figura Se puede observar que el filtro musca atenta frecuencias cercanas a 60 H z.
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Figura 4.8: Diagrama eléctrico del sistema de adquisicion EMG completo.
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Figura 4.9: Diagrama de Bode de la respuesta del sistema de filtrado.

Cabe mencionar que los filtros utilizados fueron de segundo orden por dos razones; la primera
de ellas es que no se requiere mas de un amplificador operacional para la configuracién pasa altas
y pasa bajas, lo que nos permitié disenar un sistema de adquisicién compacto, el segundo motivo
fue que a mayor orden mayor desfase de la sefial se tiene, y al estar compuesto por 3 etapas de
filtrado en serie el orden general del filtro seria de sexto orden. Finalmente, se utilizé la topologia
Bainter para el filtro de muesca porque aparte de las ventajas antes mencionadas, fue el filtro que
menor atenuacién ofrecié para las senales cercanas a 60 Hz en relacion al nivel de atenuacién de
la frecuencia de corte.

4.1.3. Ajuste de offset

Finalmente, se coloca un circuito de elevacién de nivel para ajustar el voltaje de salida, esto
debido a que en ciertas ocasiones se produce un voltaje offset del orden de los mV a la entrada del
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amplificador de instrumentacion, lo que ocasiona que tras la amplificacién se tengan voltajes DC
del orden de volts. En la Figura se muestra la configuracién a implementar.
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Figura 4.10: Diagrama eléctrico del sistema de ajuste de offset.

Una vez finalizado la simulacién se disené y manufacturo el sistema de adquisicion el cual se
muestra en la Figura y cuyo resultado final se muestra en la Figura [4.12
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Figura 4.11: Diseno PCB.

38



Figura 4.12: Placa fisica.

4.1.4. Diseno y manufactura del sistema de alimentacién

Para asegurar la seguridad del paciente y la portabilidad del sistema de adquisicién se utilizaron
dos recargables baterias de Li-on de 3.4 V en serie para alimentar el circuito, esto también nos
ayudé a eliminar el voltaje alterno de 60 Hz proveniente de a alimentaciéon de un tomacorriente.
Sin embargo, cada uno de los canales requiere + 5 V para funcionar, por lo cual se utilizé un
regulador de voltaje de conmutacion TC7660SCPA para generar el voltaje negativo, un regulador
LM7905 para regular el voltaje a —5V y un regulador LM7085 para obtener un voltaje de salida
de 5V. El esquema final del sistema de alimentacién se muestra en la Figura [4.14
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Figura 4.13: Diseno eléctrico del sistema del alimentacién dual de £5V.
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Figura 4.14: Placa del sistema del alimentacion.

4.1.5. Diseno y manufactura de carcasa del sistema de adquisicién

La carcasa externa del sistema de adquisicién se llevé acabo en solidworks, esta se disend con
el objetivo de mantener tanto los canales de adquisicién como la alimentacién fijas para evitar
movimientos producidos al momento de realizar las pruebas y asi disminuir el ruido debido a ello.
En la Figura [£.15] se muestra el sistema de adquisicién integrado, mientras que en las Figuras [£.18
[4.19] [4.20] y [£.21] se observan distintas vistas del sistema de adquisicién.

Figura 4.15: Sistema de adquisicién integral.
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Figura 4.16: Vista frontal del disenio de la carcasa en solidworks.

Figura 4.17: Vista lateral del diseno de la carcasa en solidworks.
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Figura 4.18: Vista frontal del sistema de adquisicion EMG.

Figura 4.19: Vista lateral del sistema de adquisicién EMG.
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Figura 4.20: Vista area del primer piso del sistema de adquisicién EMG.

Figura 4.21: Vista drea del segundo piso del sistema de adquisicion EMG.

4.1.6. interfaz grafica

Una vez finalizado el sistema de adquisicién, se creé una interfaz de usuario en NI LABview
2021, debido a que el convertidor DAQ de adquisicién requeria ser programado en este software.
Mediante la cual se puede seleccionar la frecuencia de muestreo, la direccién y nombre para el
guardado del archivo, finalmente la direccién de la prueba.

Una vez concluida la interfaz, se creé un ejecutable .exe para que en cualquier computadora se
pudiera utilizar sin necesitad de tener NI LA Bview 2021 instalado, siendo el inico requisito instalar
LabVIEW Runtime. La interfaz gréafica se muestra en la Figura [4.23

Los archivos resultes de cada prueba TDMS, los cuales pueden ser leidos en MATLAB mediante
la extensién Reading TDM/TDMS Files with The MathWorks creada por National Instruments.
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Figura 4.23: Colocacion de los electrodos sobre la extremidad superior derecha.

4.2.

En esta seccién se describe el proceso de filtrado y segmentacién de las bases de datos utilizadas
en este trabajo, la primera de ellas siendo de la extremidad inferior derecha proporcionada por [6]

Filtrado

v la segunda la base de datos de la extremidad superior derecha, desarrollada en este trabajo.

Como se mencioné anteriormente, la primera etapa tras adquirir las senales es filtrarlas, el
filtrado se llevé a cabo mediante un filtro pasa banda Butterworth de cuarto orden con frecuencias
de corte de 10 a 500 Hz, el resultado de las senales filtradas para la base de datos de la pierna
derecha de la persona 1, prueba 1 y canal 1 se muestran en las Figuras [4.24] [4.25] [4.26] [£.27] [4.28]

y para cada uno de los movimientos.

El procedimiento de filtrado se repitié para la segunda base de datos haciendo uso del filtro
Butterworth de cuarto orden con frecuencias de corte de 10 a 500 Hz, el resultado de las senales
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filtradas para la base de datos del brazo derecho se muestran en las Figuras [.31], [£.32] [£.33] {.34]
y para cada uno de los movimientos.

La base de datos de la extremidad inferior derecha no se tenia filtrado a analdgico, esto se
puede observar en la Figura y ya que la sefal origina se muestra saturada, sin embargo,
tras la aplicacion del filtro analdgico se eliminan los componentes en frecuencia que saturaban el
sistema de adquisicién. Por otro lado, la base de datos de la extremidad superior derecha fue filtrada
de forma analégica, por lo cual no se aprecian grandes diferencias entre las senales originales y las
filtradas digitalmente. Esta observacion podria indicar que un filtrado analdgico adecuado permitiria
eliminar la etapa de filtrado digital, lo que se traduce como un ahorro en el tiempo de procesamiento
computacional.
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Figura 4.24: Senal original, filtrada y envolvente proveniente del canal 1, persona 1, prueba 1 para
el movimiento de apoyar punta sin levantar el talon.
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Figura 4.25: Senal original, filtrada y envolvente proveniente del canal 1, persona 1, prueba 1 para
el movimiento de apoyar talén sin levantar punta.
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Figura 4.26: Senal original, filtrada y envolvente proveniente del canal 1, persona 1, prueba 1 para
el movimiento de levantar punta del pie.
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Figura 4.27: Senal original, filtrada y envolvente proveniente del canal 1, persona 1, prueba 1 para
el movimiento de levantar el talon.
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Figura 4.28: Senal original, filtrada y envolvente proveniente del canal 1, persona 1, prueba 1 para
el movimiento de mover la punta del pie a la derecha.
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Figura 4.29: Senal original, filtrada y envolvente proveniente del canal 1, persona 1, prueba 1 para
el movimiento de mover la punta del pie a la izquierda.

Original RR
591 i
0 5% ‘ i
s
Gl
- m ‘"
588 I | ‘
4 05 1 5 2 25 3 35 4 45 5
Segundos (s)
) Seial filtrada RR
I
f ,
2
©
< of -
=
4 ,
1
2
0 05 1 15 2 25 3 35 5 5

Segundos (s)
Envolvente RR

Figura 4.30: Senal original, filtrada y envolvente proveniente del canal 1, persona 1, prueba 1 para
el movimiento de mover la punta del pie a la izquierda.
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Figura 4.31: Senal original, filtrada y envolvente proveniente del canal 1, persona 1, prueba 1 para
flexién del brazo.
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Figura 4.32: Senal original, filtrada y envolvente proveniente del canal 2, persona 1, prueba 1 para
movimiento de extensién del brazo.
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Figura 4.33: Senal original, filtrada y envolvente proveniente del canal 3, persona 1, prueba 2 para
el movimiento de flexién de los dedos.
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Figura 4.34: Senal original, filtrada y envolvente proveniente del canal 4, persona 1, prueba 2 para
el movimiento de extensiéon de los dedos.
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Figura 4.35: Senal original, filtrada y envolvente proveniente del canal 4, persona 1, prueba 1 para
el estado de relajacion.

La envolvente se utilizé como técnica de visualizacién ya que permite observar donde hay un
aumento de voltaje debido a una contraccién muscular.

4.3. Segmentacion

Una vez que se finalizé la parte de filtrado se dividieron las sefiales en ventanas de 250 ms con
una superposicién de 190 ms, como resultado para cada ventana solo se deben adquirir 60 ms de
datos nuevos, este tiempo debe corresponder al tiempo que tarda en clasificar el algoritmo, dando
un total de 64 ventanas por senal para la base de datos correspondiente a la pierna derecha, por
otro lado, se calcularon 147 ventanas para la base de datos del brazo derecho. En la Figura se
muestran las ventanas 40, 41, 42, 43, 44 de las 64 ventanas totales.

Para formar las ventas se aplicé el siguiente razonamiento: primero se forma una ventana inicial
de 250 ms, para formar la segunda ventana se toman los datos del intervalo de tiempo de 60 ms a
250 ms, dicho intervalo se puede observar en la Figura |4.36| el cual se encuentra entre la linea roja
hasta el final de la ventana uno. Este intervalo de tiempo forma los primeros 190 ms de la ventana,
dos los cuales estan marcados por la linea verde, a partir de esta linea se encuentran datos nuevos
que corresponde a 60 ms. Para formar la ventana tres se usa los datos en el intervalo marcado
por la linea roja de la ventana dos hasta el final de la sefial (de 60 ms a 250 ms), siendo estos los
primeros 190 ms de la ventana tres (linea verde), los 60 ms restantes se llenan con datos nuevos.
Este proceso se repite hasta formar el total de las ventanas requeridas.
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Figura 4.36: Ventanas 40, 41, 42, 43, 44 de la senal del canal 1 de la persona 1 de la repeticién 1
de las senales EMG de la pierna derecha.

Se utilizaron ventanas sobrepuestas debido a que este método permite adquirir informacién
mientras el algoritmo de clasificacion esta trabajando, lo que facilita la aplicaciéon en tiempo real.
Ademas, las ventanas superpuestas aumentan la frecuencia de las decisiones de clasificacién porque
las ventanas de anélisis requieren una menor cantidad de datos para completar el tiempo total (250
ms). Si bien este trabajo se llev6 a cabo fuera de linea, la idea principal es que en un trabajo futuro
se utilice el algoritmo de clasificaciéon en tiempo real, por lo cual la metodologia presentada toma
en cuenta detalles que permitan adquirir la informacién suficiente para una correcta clasificacion.
El tiempo de ventana y la superposicién se seleccionaron acorde a la literatura [34] [18].

4.4. Extraccion de caracteristicas

Finalizada la segmentacion de las ventanas, se extrajeron las caracteristicas en tiempo que se
describen en la seccién de fundamentacion tedrica. Este proceso se realizd para cada uno de los 4
canales y para cada una de las 20 pruebas de cada base de datos.

Se aplic6 ANOVA para ver la distribucion de los datos, ya que para seleccionar los parametros
de clasificaciéon mediante algoritmos genéticos es necesario entrenar multiples veces la SVM para
medir el porcentaje de error promedio de los espacios de caracteristicas dados por GA, por lo
que usar las senales segmentadas ralentizaria el proceso debido a la gran cantidad de datos que
supone. Sin embargo, gracias a que la distribucién de datos por ventana es similar a la distribucién
correspondiente a las senales sin segmentar debido a la aplicacién de las ventanas superpuestas,
es posible utilizar los datos sin el proceso de segmentacién para la seleccién de parametros de
clasificacion.

En la Figura se observa la distribucién correspondiente a la caracteristica de la media del
valor absoluto para la persona 2, canal 1 de la base de datos de la extremidad inferior derecha, que

52



al compararse con las Figuras [4.38], [£.39] y [£.40, que consideran la media del valor absoluto para la
persona 2, canal 1, ventanas 20, 40 y 64, se puede apreciar que tienen la una distribucién de datos
similar. Lo mismo sucede con las Figuras|4.41] [4.42] [4.43|y [4.44] Este proceso de comparacién de la
distribucién de los datos correspondientes a las ventanas 20, 40 y 64 contra los datos provenientes
de las senales completas, se realizaron para los 26 predictores, de cada uno de los 4 canales corres-
pondientes a las 8 personas. Se utilizaron las venteas: 20, 40 y 64 debido a que se corresponden a las
ventanas iniciales, intermedias y finales, lo que nos permite realizar una comparaciéon que englobe
distintos tiempos dentro de la senial adquirida.

Caracteristica: valor absoluto, Canal: 1, Persona: 2
T T T

S 6 -
s :
I
I
L
- T
[ o +
. == = —

Movimientos

Figura 4.37: Grafica de caja de la caracteristica media del valor absoluto correspondiente a los
siete movimientos del canal uno de la persona dos considerando la senal sin segmentar.
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Caracteristica: valor absoluto, Canal: 1, Persona: 2, Ventana: 20
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Figura 4.38: Grafica de caja de la caracteristica media del valor absoluto correspondiente a los
siete movimientos del canal uno de la persona dos considerando la ventana 20.
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Figura 4.39: Grafica de caja de la caracteristica media del valor absoluto correspondiente a los
siete movimientos del canal uno de la persona dos considerando la ventana 40.
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Caracteristica: valor absoluto, Canal: 1, Persona: 2, Ventana: 64
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Figura 4.40: Grafica de caja de la caracteristica media del valor absoluto correspondiente a los
siete movimientos del canal uno de la persona dos considerando la ventana 64.

Caracteristica: valor absoluto, Canal: 1, Persona: 8
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Figura 4.41: Grafica de caja de la caracteristica media del valor absoluto correspondiente a los
siete movimientos del canal uno de la persona ocho considerando la senal sin segmentar.
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Caracteristica: valor absoluto, Canal: 1, Persona: 8, Ventana: 20
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Figura 4.42: Grafica de caja de la caracteristica media del valor absoluto correspondiente a los
siete movimientos del canal uno de la persona ocho considerando la ventana 20.
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Figura 4.43: Grafica de caja de la caracteristica media del valor absoluto correspondiente a los
siete movimientos del canal uno de la persona ocho considerando la ventana 40.



Caracteristica: valor absoluto, Canal: 1, Persona: 8, Ventana: 64
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Figura 4.44: Grafica de caja de la caracteristica media del valor absoluto correspondiente a los
siete movimientos del canal uno de la persona ocho considerando la ventana 64.

Finalizado el proceso de comparacién de la distribucién de los datos de cada uno de los predic-
tores correspondientes a las ventanas contra las senales completas, se utilizé el valor p para verificar
si existen diferencias estadisticamente significativas entre las medias de las clases, si el valor p de
la prueba ANOVA era mayor al valor de significancia alfa (« = 0,05), entonces las medias de los
grupos eran iguales y se eliminaban.

Tras el andlisis se eliminaron 24 caracteristicas, correspondientes a 6 predictores, los cuales se
muestran en el Cuadro Dando como resultado dos matrices. La primera de ellas corresponde
a las caracteristicas de las senales sin segmentar, teniendo una dimension 1120 x 80, siendo las
filas correspondientes a 8 personas x 7 movimientos x 20 repeticiones y las columnas 4 canales
x 24 caracteristicas. La segunda matriz corresponde a las senales segmentadas, esta matriz tiene
dimensiones de 71680 x 80, las filas estan formadas por 8 personas X 7 movimientos x 20 repeticiones
X 64 ventana, por otro lado, las columnas no sufrieron modificacion.

Cuadro 4.1: Pardmetros seleccionados eliminados por el método de ANOVA.

Niumero Caracteristica Canal
1 Valor de amplitud promedio Todos
2 Diferencia de desviacién estandar absoluta Todos
3 Fractales Todos
4 Entropia Todos
5 Amplitud de Willson Todos
6 Tasa de porcentaje de miopulso Todos
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Por otro lado, no se aplic6 ANOVA para la segunda base de datos para la eliminacién de
caracteristicas, esto debido a que el proceso de eliminaciéon mediante el valor de significancia o dado
por ANOVA, es tardado porque se tienen que revisar cerca de 600 valores de p, bajo ese mismo
enfoque se queria analizar el poder de los algoritmos genéticos para seleccionar caracteristicas sin
una previa revision y eliminacién de las mismas.

Finalmente, se obtuvieron dos matrices para la segunda base de datos. La primera de ellas
corresponde a las caracteristicas de las senales sin segmentar, teniendo una dimensiéon 800 x 104,
siendo las filas correspondientes a 8 personas x 5 movimientos x 20 repeticiones y las columnas
4 canales x 26 predictores. La segunda matriz corresponde a las seniales segmentadas, esta matriz
tiene dimensiones de 117600 x 104, las filas estdn formadas por 8 personas x 5 movimientos x 20
repeticiones x 147 ventanas, por otro lado, las columnas no sufrieron modificacién.

A pesar de que ANOVA es un método utilizado para la seleccién de caracteristicas [53, 54, [41],
presenta ciertas desventajas, pues el andlisis de ANOVA tdnicamente nos permite observar si existe
diferencia estadistica entre las clases méas no hace referencia en el aporte a la clasificacién, pues bien,
una caracteristica que presenta diferencia estadistica entre las distintas clases podria no presentar
un aporte individual a la clasificacién o de la misma manera podria no representar un aporte en
conjunto con los demds pardmetros de clasificacién [55], por lo que solo aumentaria la complejidad
del sistema si dar una ventaja significativa contra otros espacios de caracteristicas.

En este sentido, los algoritmos genéticos permite validar el aporte en conjunto de los diferentes
parametros de clasificacién, pues al basarse un método de andlisis convencional y estadistico, las
caracteristicas que entorpezcan el proceso de clasificacién tendran mas posibilidad de ser eliminadas,
mientras que las que favorezcan una mayor clasificacién podran ser elegidas dentro del espacio de
parametros final.

4.5. Seleccion de caracteristicas

Esta subseccion se compone de dos etapas, la primera de ellas correspondiente al andlisis sobre
la base de datos de la pierna derecha, mientras la etapa dos consta de la aplicacién del algoritmo
desarrollado sobre la base de datos de la extremidad superior derecha.

4.5.1. Seleccidon de caracteristicas para la base de datos de la extremidad inferior
derecha

Para iniciar esta etapa se definieron los siguientes parametros de experimentacién que se mues-
tran en los Cuadros y en donde se modificé el kernel, el nimero de iteraciones,
el porcentaje de mutacién y el nimero de vectores iniciales para conocer el aporte o importan-
cia de cada uno de las variables mencionadas, para esta primera fase se utilizé la base de datos
correspondientes a la pierna derecha.
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Cuadro 4.2: Pardmetros iniciales utilizados para los algoritmos genéticos para los experimentos 1
(kernel gaussiano) y 2 (kernel lineal).

Nombre Valor
Ntamero de genes 80
Ntmero inicial de padres 100
Porcentaje de mutacién 2%
Operador de seleccién Rueda de ruleta
Operador de cruce Dos puntos
Operador de mutacién ~ Mutacién uniforme
Iteraciones Méaximas 100
SVM Gaussiana
SVM Lineal

Cuadro 4.3: Parametros iniciales utilizados para los algoritmos genéticos para los experimentos 3
(kernel gaussiano) y 4 (kernel lineal).

Nombre Valor
Numero de genes 80
Numero inicial de padres 100
Porcentaje de mutacién 2%
Operador de seleccion Rueda de ruleta
Operador de cruce Dos puntos
Operador de mutacién ~ Mutacién uniforme
Iteraciones Méaximas 200
SVM Gaussiana
SVM Lineal
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Cuadro 4.4: Pardametros iniciales utilizados para los algoritmos genéticos para los experimentos 5
(kernel gaussiano) y 6 (kernel lineal).

Nombre Valor
Ntamero de genes 80
Ntumero inicial de padres 200
Porcentaje de mutacién 2%
Operador de seleccién Rueda de ruleta
Operador de cruce Dos puntos
Operador de mutacién ~ Mutacién uniforme
Iteraciones Méaximas 100
SVM Gaussiana
SVM Lineal

Cuadro 4.5: Pardmetros iniciales utilizados para los algoritmos genéticos para los experimentos 7
(kernel gaussiano) y 8 (kernel lineal).

Nombre Valor
Ntumero de genes 80
Ntumero inicial de padres 100
Porcentaje de mutacién 8%
Operador de seleccién Rueda de ruleta
Operador de cruce Dos puntos
Operador de mutacién ~ Mutacién uniforme
Iteraciones Méaximas 100
SVM Gaussiana
SVM Lineal

En las Figuras[£.45]y [4.46] se muestra las graficas que relaciona el resultado de la funcién de costo

del algoritmo genético W y el niimero de iteraciones en que se obtuvo para cada una

de las configuraciones de los Cuadros y Se puede observar que al inicio se tiene un
error promedio de clasificacién dado por la validacién cruzada cercano al 14 % haciendo uso del
kernel gaussiano y al llegar a la iteracion final se tiene un error promedio dado por la validacion
cruzada préximo al 5%. Por otro lado, al usar el kernel lineal se tiene un error promedio inicial
de clasificacién del cercano al 12% y un error promedio final del 8 %.
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Figura 4.45: Grafico del porcentaje de clasificacion en funciéon del nimero de iteraciones para el
kernel gaussiano.
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Figura 4.46: Grafico del porcentaje de clasificacién en funcién del niimero de iteraciones para el
kernel lineal.

En los Cuadros y [4.9]se pueden ver las caracteristicas seleccionadas por el algoritmo
para cada una de las configuraciones usando un kernel gaussiano. Como se observa al compararlas
existen caracteristicas que aparecen en cada una de las configuraciones, las cuales son: LOG, STD,
MAYV, ZC, MMAV2, SSI y SSC. Por otro lado, se tienen caracteristicas que aparecen en mds de una
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configuracién, pero para distinto canal como Y5 y VAR. Finalmente se tiene las caracteristicas que
aparecen en tres configuraciones, estas pueden estar presentes en los mismos canales o en canales
distintos como RSM. Los resultados sugieren que las caracteristicas que aparecen en todas las
configuraciones son relevantes para la clasificacién. Por otro lado, las caracteristicas que aparecen
en tres configuraciones de acuerdo al canal podrian mejorar su aporte en funcién de la sinergia con
los demas predictores que forman el espacio de caracteristicas. Finalmente, las caracteristicas que
solo aparecen en mas de una configuracion, pero para distinto canal, podrian no tener un aporte a
la clasificacién y debido a la naturaleza estadistica del algoritmo genético pudieron haber llegado
al espacio de caracteristicas final.

De igual forma, en los Cuadros .10}, [£.11] .12] y .13] se pueden observar las caracteristicas
seleccionadas por el algoritmo para cada una de las configuraciones usando un kernel lineal. Similar
a los resultados con el kernel gaussiano, existen caracteristicas que estan presentes en las cuatro
configuraciones: LOG, AC, IEMG, K, MAD, MAV, MMAV1, MMAV2, RMS, SK, SSC, SSI, STD,
VAR, WL, Y3, Y4 y ZC. Sin embargo, en esta ocasion el canal del que se calcula la caracteristica
tiene una mayor variacion, lo que indica que el aporte del predictor varia acorde al espacio de ca-
racteristicas global. Esto se puede observar para el predictor IEMG, en el cual se utiliza iinicamente
para el canal 4 para la configuracion 2, por otro lado, para la configuracion 4 se usa el canal 2 y 4,
mientras que para la configuracién 6 se usan todos los canales, finalmente para la configuracién 8

se usan los canales 1 y 3.

Cuadro 4.6: Caracteristicas seleccionadas mediante la configuracion 1 haciendo uso de kernel

gaussiano.

Niumero Abreviacion Nombre Cantidad Canales
1 LOG LOG- Detector 3 1,2y4
2 MAV Valor absoluto medio 2 ly4
3 SSI Integral cuadrada simple 1 1
4 VA® Cruce por cero 4 Todos
5 AAC Cambio de amplitud promedio 2 2y3
6 MMAV?2 Valor absoluto medio modificado tipo 2 3 2,3y4
7 SSC Cambio de pendiente 1 2
8 STD Desviacién estandar 3 2,3y4
9 VAR Varianza 1 3
10 RSM Valor cuadrético medio 1 4
11 Y3 Valor absoluto del tercer momento 1 3
12 Y4 Valor absoluto del cuarto momento 1 4

Cuadro 4.7: Caracteristicas seleccionadas mediante la configuracién 3 haciendo uso de kernel

gaussiano.
Numero Acrénimo Nombre Cantidad Canal
1 IEMG EMG integrado 3 1,2y3
2 LOG LOG-detector 4 Todos
3 MMAV2  Valor absoluto medio modificado tipo 2 2 1y3
4 STD Desviacion estandar 3 1,2y4
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5 7C Cruce por cero 4 Todos
6 MAV Valor absoluto medio 2 2y4
7 SSC Cambio de pendiente 1 2
8 WL Forma de onda 2 2y4
9 K Kurtosis 1 2
10 MAD Desviacién absoluta media 1 2
11 Y3 Valor absoluto del tercer momento 1 3
12 MMAV1  Valor absoluto medio modificado tipo 1 1 4
13 SSI Integral cuadrada simple 1 4
14 Y4 Valor absoluto del cuarto momento 1 4

Cuadro 4.8: Caracteristicas seleccionadas mediante la configuracion 5 haciendo uso de kernel

gaussiano.

Niumero Acrénimo Nombre Cantidad Canal
1 IEMG EMG integrado 3 1,2y 3
2 LOG LOG-detector 4 Todos
3 MAV Valor absoluto medio 1 1
4 7C Cruce por cero 4 Todos
5 MMAV1  Valor absoluto medio modificado tipo 1 1 2
6 MMAV2  Valor absoluto medio modificado tipo 2 1 2
7 SSC Cambio de pendiente 1 2
8 STD Desviacién estandar 1 2
9 K Kurtosis 1 2
10 Y5 Valor absoluto del quinto momento 1 2
11 Y3 Valor absoluto del tercer momento 1 3
12 AAC Cambio de amplitud promedio 1 4
13 RSM Valor cuadrético medio 1 4
14 SSI Integral cuadrada simple 1 4

Cuadro 4.9: Caracteristicas seleccionadas mediante la configuraciéon 7 haciendo uso de kernel

gaussiano.

Numero Acrénimo Nombre Cantidad Canal
1 AAC Cambio de amplitud promedio 2 ly4
3 MMAV2  Valor absoluto medio modificado tipo 2 3 1,3y4
4 STD Desviacién estandar 3 1,2y 3
5 VAR Varianza 2 ly?2
6 WL Forma de onda 2 ly?2
7 7C Cruce por cero 4 Todos
8 LOG LOG-detector 3 2,3y4
9 RSM Valor cuadrético medio 1 2
10 SSC Cambio de pendiente 1 2
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11 SSI Integral cuadrada simple 2 2y4
12 K Kurtosis 1 2
13 Y4 Valor absoluto del cuarto momento 1 3
14 IEMG EMG integrado 1 4
15 MAV Valor absoluto medio 1 4
16 MAD Desviacién absoluta media 1 4
17 Y5 Valor absoluto del quinto momento 1 4

Cuadro 4.10: Caracteristicas seleccionadas mediante la configuracién 2 haciendo uso de kernel

lineal.

Nimero Acrénimo Nombre Cantidad Canal
1 AAC Cambio de amplitud promedio 3 1,2y 3
2 LOG LOG-detector 4 Todos
3 MMAV1  Valor absoluto medio modificado tipo 1 3 1,2y4
4 STD Desviacién estandar 1 1
5 WL Longitud de onda 4 Todos
6 K Kurtosis 4 Todos
7 SK Oblicuidad 3 1,2y3
8 MAD Desviacién absoluta media 4 Todos
9 Y3 Valor absoluto del tercer momento 2 ly4
10 Y4 Valor absoluto del cuarto momento 3 1,2y4
11 Y5 Valor absoluto del quinto momento 1 1
12 MAV Valor absoluto medio 3 2,3y4
13 MMAV2  Valor absoluto medio modificado tipo 2 3 2,3y4
14 SSC Cambios de pendiente 1 2
15 VAR Varianza 2 2y4
16 7C Cruces por cero 3 2,3y4
17 SSI Integral cuadrada simple 2 3y4
18 IEMG EMG integrado 1 4
19 RSM Valor cuadratico medio 1 4

Cuadro 4.11: Caracteristicas seleccionadas mediante la configuracién 4 haciendo uso de kernel

lineal.
Numero Acrénimo Nombre Cantidad  Canal
1 AAC Cambio de amplitud promedio 2 1y4
2 LOG LOG-detector 4 Todos
3 MAV Valor absoluto medio 4 Todos
4 MMAV1  Valor absoluto medio modificado tipo 1 4 Todos
5 MMAV2  Valor absoluto medio modificado tipo 2 2 ly4
6 RSM Valor cuadrético medio 4 Todos
7 SSI Integral cuadrada simple 4 Todos
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8 STD Desviacién estandar 4 Todos

9 K Kurtosis 4 Todos

10 SK Oblicuidad 4 Todos

11 Y3 Valor absoluto del tercer momento 4 Todos
12 Y4 Valor absoluto del cuarto momento 2 ly4

13 IEMG EMG integrado 2 2y4

14 SSC Cambios de pendiente 1 2

15 WL Longitud de onda 3 2,3y4
16 7C Cruces por cero 3 2,3y4
17 MAD Desviacién absoluta media 1 2

18 Y5 Valor absoluto del quinto momento 2 2y 3

19 VAR Varianza 2 3y4

Cuadro 4.12: Caracteristicas seleccionadas mediante la configuracién 6 haciendo uso de kernel

lineal.

Niuimero Acréonimo

Nombre

Cantidad Canal

1 AAC Cambio de amplitud promedio 3 1,3y4
2 IEMG EMG integrado 4 Todos

3 LOG LOG-detector 4 Todos

4 MMAV1  Valor absoluto medio modificado tipo 1 4 Todos
5 MMAV2  Valor absoluto medio modificado tipo 1 4 Todos
6 SSI Integral cuadrada simple 3 1,2y 3
7 STD Desviacién estandar 3 1,3y4
8 VAR Varianza 3 1,2y4
9 7C Cruces por cero 4 Todos
10 K Kurtosis 3 1,2y3
11 MAD Desviacién absoluta media 2 ly4

12 Y3 Valor absoluto del tercer momento 3 1,3y4
13 Y4 Valor absoluto del cuarto momento 4 Todos
14 SSC Cambios de pendiente 1 2

15 WL Longitud de onda 2 2y 3

16 SK Oblicuidad 2 2y3

17 MAV Valor absoluto medio 1 3

18 RSM Valor cuadratico medio 2 3y4

Cuadro 4.13: Caracteristicas seleccionadas mediante la configuracién 8 haciendo uso de kernel

lineal.

Nuiuimero Acrénimo

Nombre

Cantidad Canal

1

AAC

Cambio de amplitud promedio

2

ly4
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2 IEMG EMG integrado 2 ly3
3 LOG LOG-detector 4 Todos
4 MAV Valor absoluto medio 2 ly2
5 MMAV1  Valor absoluto medio modificado tipo 1 3 1,2y4
6 RSM Valor cuadrético medio 3 1,3y4
7 STD Desviacién estandar 4 Todos
8 VAR Varianza 3 1,3y4
9 WL Longitud de onda 4 Todos
10 K Kurtosis 3 1,2y 3
11 MAD Desviacién absoluta media 2 ly4
12 Y3 Valor absoluto del tercer momento 4 Todos
13 Y4 Valor absoluto del cuarto momento 3 1,3y4
14 MMAV2  Valor absoluto medio modificado tipo 1 2 2y 3
15 SSC Cambios de pendiente 1 2

16 SSI Integral cuadrada simple 3 2,3y4
17 7C Cruces por cero 3 2,3y4
18 SK Oblicuidad 2 2y3
19 Y5 Valor absoluto del quinto momento 1 3

20 MAVSLP Pendiente del valor absoluto medio 1 4

En la Figura[4.47)se muestra el nimero final de caracteristicas en cada una de las configuraciones.
Por otro lado, en la Figura se puede observar el porcentaje correspondiente a la reduccién
de caracteristicas debido al proceso de seleccién. Es importante considerar que al usar el kernel
gaussiano es posible llegar a un error promedio final similar que al usar el kernel lineal, esto se
puede observar en las Figuras y sin embargo, la cantidad de caracteristicas necesarias
para llegar a un porcentaje de clasificacion similar es mayor al usar el kernel lineal como se observa
en la Figura lo que indica un algoritmo de clasificacién menos complejo al usar el kernel

gaussiano.
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Figura 4.47: Total de caracteristicas seleccionadas por cada una de las configuraciones para
algoritmos genéticos.

Porcentaje de eliminacionn

Configuracion

Figura 4.48: Porcentajes de reduccién de caracteristicas de cada configuracién del proceso de
seleccion.

Una vez calculado el espacio de caracteristicas que proporciona el menor error promedio de
clasificacién haciendo uso del 70% de las senales, se utilizé el 30 % de los datos restantes para la
validacién, en la Figura se muestran los resultados del error promedio del entrenamiento contra
el error promedio en la validacién para cada una de las configuraciones en las que se usé kernel
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gaussiano. Por otro lado. en la Figura [£.50] se muestran los resultados para el kernel lineal.

[ crror en el entrenamiento
[ eror en la validacion

<%
@

Porcentaje de error

Configuracién

Figura 4.49: Resultados del porcentaje de error promedio para el entrenamiento y validacion del
SVM final con un Kernel gaussiano.
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Figura 4.50: Resultados del porcentaje de error promedio para el entrenamiento y validacion del
SVM final con un Kernel lineal.

Al comparar las distintas configuraciones, nos podemos dar cuenta que el kernel gaussiano es
capaz de clasificar los datos de forma similar al kernel lineal, pero haciendo uso de un menor
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numero de caracteristicas, por lo tanto, se decidié hacer uso del kernel gaussiano para clasificar las
ventanas, tomando las caracteristicas de la configuracion 3, ya que es la que presenté una menor
diferencia entre el error promedio de entremetiendo y el error promedio de validacién para las
senales sin segmentar. En el Cuadro se muestran los resultados para el 70 % de las ventanas en
la etapa de entrenamiento del SVM. Por otro lado, en el Cuadro se muestran los pardmetros
del funcionamiento para el 30 % de las ventanas restantes en la fase de validacion.

Cuadro 4.14: Parametros del funcionamiento del clasificador para la etapa de entrenamiento.

AP AT LP LT PD PI RR

Sensibilidad 92.62 89.12 94.48 88.03 83.74 83.98 95.38
Especificidad 98.40 98.09 98.63 98.58 97.83 97.77 98.61
Exactitud 97.56 96.84 98.03 97.02 95.85 95.81 98.15
Eficiencia 96.19 94.68 97.052 94.54 92.47 92.52 97.38

Cuadro 4.15: Parametros de la funcionamiento del clasificador para la etapa de validacion.

AP AT LP LT PD PI RR

Sensibilidad 92.99 89.53 94.71 88.40 83.84 83.94 96.59
Especificidad 98.4 98.16 98.49 98.677 97.86 97.92 98.75
Exactitud 97.67 96.91 9795 97.23 95.84 9591 98.44
Eficiencia 96.37 94.87 97.05 94.77 9251 92.59 97.93

Al comparar los Cuadros y podemos observar que el nivel de eficiencia en la clasifica-
cién de los 7 movimientos es similar para la fase de entrenamiento y la etapa de validacion, siendo
el promedio de eficiencia de 95.15 % para la etapa de validacién y 94.97 % para la etapa de entre-
namiento, lo que indica que el algoritmo es capaz de mantener la eficiencia cuando analiza datos
con los que no fue entrenado. Es importante resaltar que los porcentajes mas bajos corresponden a
la sensibilidad, lo que representa la proporciéon de verdaderos positivos correctamente identificados
por el clasificador del total de ventanas.

4.5.2. Seleccién de caracteristicas para la base de datos de la extremidad supe-
rior derecha

Una vez finalizado el anélisis del algoritmo propuesto mediante la base de datos de la pierna
derecha, se aplico a la base de datos de la mano derecha para comprobar su repetibilidad. Conside-
rando que para todas las configuraciones se llegé a un error promedio final similar debido al aporte
de cada pardmetro, se utilizé la configuracién que se muestran en el Cuadro Donde el ntimero
de genes estd dado por 26 predictores x 4 canales.
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En las Figuras y se muestran los resultados de la reduccién del error promedio
obtenidos durante el proceso de seleccion de caracteristicas. Se puede observar que para el kernel
lineal (Figura se tiene un error promedio inicial de 12.68 % el cual es menor al error promedio
inicial que presenta el algoritmo al usar el kernel gaussiano, el cual es de 43.21 %. Sin embargo,
cuando se aplica el kernel gaussiano se obtiene un error promedio final del 8.21 % mientras que al
usar el kernel lineal se obtiene 9.82 % de error promedio final. El resultado obtenido es haciendo uso
del 70 % de las senales sin segmentar. Al comparar las Figuras y se aprecia que al usar
el kernel guassiano se tiene una disminucion més rapida y mayor en magnitud del error promedio

inicial.

Best cost

Figura 4.51: Resultados del porcentaje de error promedio para el entrenamiento y validacion del

Cuadro 4.16: Parametros iniciales utilizados para los algoritmos genéticos.

Nombre Valor
Ntimero de genes 104
Ntmero inicial de padres 100
Porcentaje de mutacién 2%
Operador de seleccion Rueda de ruleta
Operador de cruce Dos puntos
Operador de mutacién ~ Mutacién uniforme
Iteraciones Maximas 100
SVM Gaussiana
SVM Lineal
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Figura 4.52: Resultados del porcentaje de error promedio para el entrenamiento y validacion del
SVM final con un Kernel lineal.

En el Cuadro se muestra que para llegar a un error promedio de clasificacién similar, el
SVM con kernel lineal utiliza un mayor nimero de caracteristicas que el SVM con kernel gaussiano.
Debido a la baja cantidad de caracteristicas necesarias para clasificar con el kernel gaussiano, se
repiti6 dos veces mas la seleccién con la misma configuracion de los algoritmos genéticos y haciendo
uso unicamente del kernel gaussiano con la finalidad de demostrar la repetibilidad. Los resultados
de seleccién de caracteristicas se muestran en las Figuras y Se aprecia que al igual que en

la Figura el error promedio inicial de las Figuras y disminuye rdpidamente y tiene
una magnitud similar cercana al 43 %, lo mismo para el error promedio final cuyo valor oscila entre

el 5% al 8 %.

Cuadro 4.17: Total de caracteristicas seleccionadas por algoritmos genéticos haciendo uso del
kernel gaussiano y lineal.

Kernel Numero de caracteristicas
Lineal 60

Gaussiano 8
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Figura 4.53: Grafico del porcentaje de clasificaciéon en funcién del nimero de iteraciones usando
kernel gaussiano para la repeticion 2.
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Figura 4.54: Grafico del porcentaje de clasificacion en funcion del nimero de iteraciones usando
kernel gaussiano para la repeticion 3.

En los Cuadros [£.18] [£.19] y [4.20] se observan las caracteristicas obtenidas para cada una de las
repeticiones que se llevaron a cabo del proceso de seleccion.

Al llevar a cabo la comparacién de los cuadros [£.18] [£.19] y {£.20] se observa que se presentan
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caracteristicas que aparecen en dos o mas repeticiones, las cuales se calculan de distintos canales,
como lo son: LOG, MMAV1, MYOP, SE, WAMP, WL y ZC, lo que indica que el aporte a la
clasificaciéon podria ser mayor que otros parametros y dependiendo del espacio de caracteristicas
utilizado para la clasificacion se puede aplicar uno u otro canal. Los demés parametros, solo aparecen
una vez en una de las tres repeticiones, esto indica que el aporte que presentan a la clasificacion
depende de la sinergia del espacio de caracteristicas o que todos los parametros mencionados tiene
un aporte similar.

Cuadro 4.18: Caracteristicas seleccionadas mediante algoritmos genéticos haciendo uso del SVM
con kernel gaussiano para repeticién 1.

Numero Acrénimo Caracteristica Canal
1 WL Longitud de onda 1
2 LOG Log detector 2
3 SE Entropia 2
4 MYOP Tasa de porcentaje del Myopulso 2
5 MMAV1 Valor medio mdificado tipo 1 3
6 7C Cruces por cero 3
7 SE Entropia 4
8 MYOP Tasa de porcentaje del Myopulso 4

Cuadro 4.19: Caracteristicas seleccionadas mediante algoritmos genéticos haciendo uso del SVM
con kernel gaussiano para repeticién 2.

Nimero Acronimo Caracteristica Canal
1 IEMG EMG integrado 2
24 MMAV1 4 Valor medio modificado tipo 1 2
3 VAR Varianza 2
4 WL Longitud de onda 2
5 SE Entropia 2
6 WAMP Amplitud de Willson 2
7 WL Longitud de onda 3
9 7C Cruces por cero 3
10 Y3 Valor absoluto del tercer momento 3
11 AAC Cambio de amplitud promedio 4
12 SE Entropia 4
13 Y4 Valor absoluto del cuarto momento 4
14 MYOP Tasa de porcentaje del Myopulso 4
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Cuadro 4.20: Caracteristicas seleccionadas mediante algoritmos genéticos haciendo uso del SVM
con kernel gaussiano para repeticién 3.

Nimero Acronimo Caracteristica Canal
1 LOG Log detector 1
2 RSM Valor cuadratico medio 2
3 SE Entropia 2
4 MYOP Tasa de porcentaje del Myopulso 2
5 LOG Log detector 3
6 MMAV2 Valor medio mdificado tipo 1 3
7 MYOP Tasa de porcentaje del Myopulso 3
9 7C Cruces por cero 4
10 SK Skewness 4
11 WAMP Amplitud de Willson 4
12 MYOP Tasa de porcentaje del Myopulso 4

Para finalizar la etapa de seleccién de caracteristicas, se tomaron los parametros dados por la
repeticion 1 para clasificar las ventanas debido a que dicha repeticiéon presento el menor niimero
de caracteristicas para llegar a un error promedio final similar a las otras dos repeticiones. Para la
clasificacién de las ventanas de la extremidad superior derecha se utilizé el 25 % de las ellas en la
etapa de entrenamiento del SVM, en el Cuadro se muestran los resultados. Por otro lado, en el
Cuadro se muestran los pardmetros del funcionamiento para el 75 % de las ventanas restantes
en la fase de validacion.

Tras analizar los Cuadros y se aprecia que el promedio de eficiencia en la etapa
de entrenamiento es similar al de la etapa de validacién, cercana al 91 % para ambas etapas. Es
importante resaltar que se tiene problemas en identificar los verdaderos positivos correctamente
para la extension de los dedos, esto puede ser derivado de una mala adquisiciéon de la senal o una
seleccion de caracteristicas inadecuada para ese movimiento, ya que los algoritmos genéticos solo
toman en cuenta el error promedio de clasificaciéon general.

Cuadro 4.21: Pardametros del funcionamiento del clasificador para la etapa de entrenamiento.

FB EB FD ED RR

Sensibilidad 93.20 89.57 84.47 72.940 81.75
Especificidad 97.19 98.39 94.03 95.32 95.59
Exactitud 96.38 96.61 92.14 90.81 92.88
Eficiencia 95.59 94.86 90.22 86.36 90.07

Cuadro 4.22: Pardmetros de la funcionamiento del clasificador para la etapa de validacion.

FB EB FD ED RR
Sensibilidad 93.40 90.47 85.18 73.83 82.13
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Especificidad 97.47 98.43 94.15 95.31

95.86

Exactitud 96.66 96.84 92.35 91.02 93.10

Eficiencia 95.84 95.24 90.56 86.72 90.36

Para finalizar la etapa de validacion se realizo la clasificacion de 14 mil 700 ventanas provenientes
de una persona que no se incluyo para la fase de seleccién y entrenamiento de la SVM. Los resultados
de sensibilidad, especificidad, exactitud y eficiencia se pueden observar en el Cuadro Se puede
observar que la eficiencia para el estado de reposo y la extensién de los dedos fue la mas que
disminuyo, esto se puede deber a la mala colocacién de los electrodos sobre el vientre muscular.

Cuadro 4.23: Parametros del funcionamiento del clasificador para la etapa de validacion ciega.

FB EB FD ED RR
Sensibilidad 85.272 81.939 80.238 63.946 72.143
Especificidad 95.612 93.206 95.927 83.214 82.925
Exactitud 93.544 90.952 92.789 86.361 70.769
Eficiencia 91.476 88.699 89.651 T77.84 75.279

Finalmente, en los Cuadros [£.24] [£.25] [4.26] y [£.27ke muestran los tiempos de procesamiento de

las distintas etapas de la metodologia, despreciando algunos tiempos como: los tiempos de acomodo
matricial que se tuviera, la carga y configuracién de los datos y variables de inicio.

Cuadro 4.24: Tiempos de procesamiento para las etapas de seleccidn, entrenamiento y validacion
de senales completas para la extremidad inferior derecha.

Etapa Tiempo promedio
Calculo de caracteristicas por canal (26 caracteristicas). 61 ms

Etapa de seleccién de caracteristicas. 3 hr

Etapa de entrenamiento tras la seleccion de caracteristicas usando el 450 ms

valor de los 27 predictores resultantes.

Clasificacién de una senial EMG sin segmentar durante la etapa de vali- 1 ms

dacién usando el valor de los 27 predictores resultantes de la seleccion.

Clasificacién de una senial EMG sin segmentar durante la etapa de vali- 71.1 ms
dacion calculando los 27 predictores dados por la seleccion.

Tiempo necesario para clasificar una senal sin segmentar considerando 5071.1 ms

los 5 s de duracién de la senal.
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Cuadro 4.25: Tiempos de procesamiento para las etapas de seleccién, entrenamiento y validacion
de ventanas para la extremidad inferior derecha.

Etapa Tiempo promedio
Etapa de entrenamiento tras la seleccion de caracteristicas usando el 16.2 s

valor de los 27 predictores resultantes.

Clasificacién de una ventana durante la etapa de validaciéon usando el 0.35 ms

valor de los 27 predictores resultantes de la seleccién.

Clasificacién de una ventana durante la etapa de validacién calculando 7.15 ms

los 27 predictores dados por la seleccion.

Tiempo necesario para clasificar una ventana considerando los 60 ms de 68 ms
adquisicién de datos nuevos para completar los 250 ms a partir de la

ventana 2.

Cuadro 4.26: Tiempos de procesamiento para las etapas de seleccion, entrenamiento y validacion
de senales completas para la extremidad superior derecha.

Etapa Tiempo promedio
Calculo de caracteristicas por canal (26 caracteristicas). 120 ms
Etapa de seleccién de caracteristicas. 3 hr

Etapa de entrenamiento tras la seleccién de caracteristicas usando el 280 ms

valor de los 8 predictores resultantes.

Clasificacién de una senial EMG sin segmentar durante la etapa de vali- 0.4 ms

dacién usando el valor de los 8 predictores resultantes de la seleccién.

Clasificacién de una senial EMG sin segmentar durante la etapa de vali- 41 ms
dacién calculando los 8 predictores dados por la seleccién.

Tiempo necesario para clasificar una senal sin segmentar considerando 6041 ms
los 6 s de duracién de la senal.

Cuadro 4.27: Tiempos de procesamiento para las etapas de seleccién, entrenamiento y validacion
de ventanas para la extremidad superior derecha.

Etapa Tiempo promedio
Etapa de entrenamiento tras la selecciéon de caracteristicas usando el 14 s

valor de los 8 predictores resultantes.

Clasificacién de una ventana durante la etapa de validaciéon usando el 0.8 ms

valor de los 8 predictores resultantes de la seleccion.

Clasificacién de una ventana durante la etapa de validaciéon calculando 2.7 ms

los 8 predictores dados por la seleccién.

Tiempo necesario para clasificar una ventana considerando los 60 ms de 63 ms
adquisicién de datos nuevos para completar los 250 ms a partir de la

ventana 2.
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Acorde a lo mostrado en esta seccién, los algoritmos genéticos son una poderosa herramienta
para la seleccion de caracteristicas, sin embargo, se debe tener cuidado al momento de seleccionar
la funcién de costo, pues en este caso se presentd el error promedio de clasificaciéon como el obje-
tivo a reducir, no obstante, no toma en cuenta la disminucién de los parametros de sensibilidad,
exactitud y especificidad de cada clase de forma individual lo que podria llevar a que uno de estos
aspectos tenga un porcentaje bajo. A pesar de todo, los algoritmos genéticos en sincronia con SVM
demostraron tener la capacidad de reducir un espacio de caracteristicas, mejorando la capacidad
de clasificaciéon del algoritmo. De la misma manera, debido a la naturaleza combinacional de los
algoritmos genéticos, se presentan ciertas caracteristicas no relevantes que por si solas no afectan la
clasificacién, pero tampoco aportan informacién necesaria, las cuales se podrian eliminar analizando
los resultados de diversas pruebas en conjunto con la expertis del investigador.

Otro punto importante a resaltar es que dependiendo el tipo de Kernel usado se necesita distinta
cantidad de informacién para clasificar, por lo que una seleccién errénea del Kernel podria llevar
a un clasificador con mayor complejidad. Bajo este dilema, el algoritmo presentado puede ayudar
de forma indirecta a seleccionar un kernel bajo el criterio de elegir el kernel que nos otorgue menor
error promedio con el menor nimero de parametros.

A pesar de que el kernel gaussiano dio el menor nimero de caracteristicas, la diferencia entre los
resultados de las dos bases de datos, nos indica que entre mas complejo el movimiento y entre mas
clases mas informacién es necesaria. Ya que para la base de datos de la pierna se tenian 7 clases
y los movimientos eran compuestos, es decir, se usaba mas de dos musculos para llevar a cabo el
movimiento. Por otro lado, para la base de datos del brazo derecho, solo se tenian 5 movimientos
y los movimientos eran simples, es decir, cada uno de los musculos censados era responsable de
un unico movimiento. Es importarme resaltar que al ser similar la distribucién estadistica de las
ventanas y de la senal completa, es posible utilizar la informacién sin segmentacion para seleccionar
los pardmetros para posteriormente validar con los datos segmentados, lo que permite ahorrar
tiempo.
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CAPITULO 5

conclusiones

En esta seccién se presentan los impactos del presente trabajo, asi como las conclusiones del
mismo.

5.1. Impactos

En esta seccién se describen los alcances que presenta el trabajo.

5.1.1. Impacto cientifico

Se propone una nueva metodologia para clasificacion de senales EMG, utilizando algoritmos
genéticos para seleccién de caracteristicas y SVM. La propuesta tiene como objetivo aumentar los
niveles de eficiencia.

5.1.2. Impacto tecnoldgico

El algoritmo propuesto se centrara en el aumento de eficiencia de clasificacion, en la facilidad de
uso y la portabilidad. La metodologia propuesta serd con base en algoritmos genéticos y técnicas
avanzadas de procesamiento de senales.

5.1.3. Impacto social

Los sistemas de procesamiento de senales EMG son criticos en el campo de la medicina, especifi-
camente en el area de rehabilitacién, protesis y drtesis, debido a esto se vuelve necesario trabajar
en la identificacién de movimientos a través de las senales EMG, ya que son parte esencial a la
manipulacion de proétesis, con un comportamiento mas natural y con mayor funcionalidad.

5.1.4. Impacto econémico

Al optimizar e implementar mejoras en un sistema de procesamiento de senales EMG@G, es posible
perfeccionar la manipulacién de dispositivos para la rehabilitacién, prétesis u ortesis a través de
los impulsos musculares del usuario, permitiendo que dichos dispositivos se vuelvan maés accesibles
para personas con recursos limitados, ya que la mayoria de los dispositivos en el mercado son
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costosos y aumentan significativamente con la precisién y naturalidad del movimiento resultante
de las técnicas de deteccién y clasificacion que aplican.

5.1.5. Productos logrados

En este trabajo de investigacion se desarrollé un prototipo para adquisicién de senales EMG
adema&s de una interfaz amigable con el usuario, la cual permite visualizar en tiempo real la sefial
adquirida. Por otro lado, se aplicé un algoritmo para procesamiento y clasificacion de biopotenciales.
Finalmente, se publicé el articulo A novel methodology to classify myoelectric signals using genetic
algorithms and support vector machines en el XVII International Engineering Congress (CONIIN).

5.2. Conclusiones

= Kl algoritmo basado en algoritmos genéticos y SVM, logro un porcentaje de eficiencia prome-
dio del 90 % para ambas bases de datos tras el proceso de seleccién de caracteristicas.

= Se ha disenado y desarrollado un dispositivo portatil modular de adquisicién de senales EMG,
fabricado con componentes de montaje superficial para disminuir el espacio utilizado.

= La necesidad de filtros analégicos en la etapa de adquisicién, demostré tener resultados com-
parables a los filtros digitales, por lo cual son una opcién para disminuir el tiempo de prepro-
cesamiento.

= La seleccién de combinaciones de caracteristicas del tiempo de EMG puede superar el impacto
de las perturbaciones en la clasificacién de patrones de EMG hasta cierto punto; sin embargo,
se sugiere explorar nuevas metodologias para las ubicaciones de los electrodos para mejorar
atin més la solidez del reconocimiento de patrones EMG.

= Los algoritmos genéticos en combinacion con SVM como funcién de costo demostraron tener
la capacidad de disminuir el espacio de caracteristicas inicial para senales EMG, mientras
aumentan el porcentaje de en la clasificacién.

5.2.1. Trabajo a futuro

= Aplicar el sistema de adquisicién a personas con alguna amputacion.

= Aplicar el sistema de seleccién de caracteristicas y clasificacién a senales EMG de personas
amputadas.

» Explorar caracteristicas en frecuencia en el proceso de seleccion.

» Utilizar el sistema de clasificaciéon en tiempo real para el control de un actuador (brazo
robotico /prétesis).
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