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Resumen

La clasificacion de movimientos articulares a través de electromiografia es afectada
por el cambio de la orientacion de la extremidad superior. Esta accién produce errores
en la prediccion de los clasificadores de movimientos articulares basados en
electromiografia, por lo que investigadores del campo de la inteligencia artificial se han

dedicado a reducir dicho efecto.

En este estudio se desarrolla un método de clasificacion que permite identificar
cuatro tipos de movimientos, de las articulaciones del codo y del antebrazo, en tres
diferentes orientaciones de la extremidad superior. Para reconocerlos se realizd un
clasificador que usa como valores de entrada tanto caracteristicas extraidas de las
sefiales eléctricas de dos musculos del brazo, asi como también utiliza la informacion

de un sistema que estima la orientacion espacial de la extremidad mencionada.

El clasificador puede identificar cuatro tipos de movimientos articulares de la
extremidad superior en tres distintas posiciones corporales. En un modelo virtual
fueron representadas las predicciones realizadas por este clasificador para demostrar
su funcionamiento. Es importante destacar que un aporte de este trabajo es que los
resultados de las clasificaciones se obtuvieron del analisis de las contracciones
dinamicas de los musculos a pesar de que el comportamiento de las sefiales
electromiogréficas en este estado suelen ser altamente estocasticas.

Las pruebas realizadas en este trabajo con 10 sujetos muestran con un nivel de
confianza del 95% que la informacion de la orientacion tridimensional estimada del
brazo incrementa significativamente las predicciones basadas en su electromiografia.
Se cred un clasificador de movimientos del antebrazo, se realizaron pruebas en
distintas posiciones corporales y los resultados obtenidos invitan a seguir
promoviendo asi su uso para en un trabajo futuro continuar mejorando el desarrollo
de técnicas de control de dispositivos orientados a complementar o suplir las

funciones de la extremidad superior como exoesqueletos, Ortesis y proétesis.
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Abstract

The classification of joint movements through electromyography is affected by the
change in orientation of the upper y extremity. This action produce error in the
classifier’s prediction, which is so that researchers in the artificial intelligence field have

focused on reduce this effect.

In this study is developed a classification method that allows identifying four types of
movements, of the elbow and forearm joints, in three different orientations of the upper
extremity. To recognize them the classifier developed uses as input values both
features extracted from the electrical signals of two muscles of the arm, with the

information of a system that determines the spatial orientation of the mentioned limb.

The classifier can identify four types of joint movements of the upper extremity in
three different body positions. In a virtual model the predictions made by this classifier
were shown to demonstrate its functioning. It is important to emphasize that a
contribution of this work is that the results of the classifications were obtained from the
analysis of the dynamic contractions of the muscles even though the behavior of the

electromyographic signals in this state are usually highly stochastic.

The tests carried out in this work with 10 test subjects show with a confidence level
of 95% that the information of the estimated three-dimensional orientation of the arm
significantly increases the predictions based on its electromyography. A forearm
movement classifier was created, test were performed in different body positions and
the result obtained invite to continue promoting their use for a future work to continue
improving the development of device control techniques aimed at complementing or
supplying the functions of the upper extremity such as exoskeletons, orthoses and

prostheses.
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@ Introduccion Capitulo 1

1) Introduccidn
1.1) Planteamiento del problema

Técnicas del campo de la inteligencia artificial como las redes neuronales artificiales
(ANN) son utilizadas para reconocimiento de patrones de la sefial electromiogréafica
(EMG) y se aplican en la identificacion de movimientos articulares para el control de

prétesis y ortesis en areas como la robotica y la ingenieria de rehabilitacion.

La tecnologia actual ha permitido la rehabilitacion de personas que tienen sus
capacidades motrices disminuidas e incluso también de aquellas que han perdido
funciones motrices en su totalidad. El uso de técnicas como la electromiografia, el
procesamiento de sefales y las ANN permiten predecir la intencién de la contraccion
de los musculos. Identificar estas intenciones, ha dado cabida al término de control
electromiogréfico, el cual es aplicado a dispositivos electrénicos que asisten o suplen

el movimiento de su usuario.

La contraccion de los musculos esqueléticos puede producir el movimiento de las
extremidades; estas acciones musculares producen sefiales eléctricas musculares o
mioeléctricas (MES), las cuales son proporcionales al nivel de contraccion muscular
cuando se estimulan y contraen las fibras musculares, por ejemplo, se producen en el

biceps braquial del brazo cuando se flexiona el codo.

Sin embargo pocos sistemas que utilizan MES estan siendo implementados
clinicamente debido a que los movimientos que se logran reconocer correctamente
s6lo se basan en una posicion corporal, es decir, en una unica orientacion
tridimensional (3D). De esta manera, la informacion que se obtiene es limitada por las

posiciones corporales con las que fue entrenado el modelo computacional clasificador.

La clasificacion de movimientos articulares a través de electromiografia es afectada

por la orientacion de la extremidad superior, es decir, influye en la MES la posicion
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corporal (la cual permite mantener la articulacion del hombro). Este motivo produce un
error de las predicciones del clasificador, por lo que muchos investigadores del campo
de la inteligencia artificial se han dedicado a disminuir su efecto incluso incluyendo

también como informacion la posicion exacta del miembro superior [1].

Es importante reiterar que en todas aquellas actividades en donde se requiere
mover la extremidad superior en distintas posiciones, las diferencias de posicion

disminuyen de manera significativa el desempefio del control mioeléctrico.

Por lo general no son tomadas en cuenta particularidades como la posicion corporal
en el disefio de sistemas que predicen movimientos, pudiendo ser la informacion de la
orientacion estimada del miembro superior respecto a un punto de referencia del

cuerpo un factor para mejorar la prediccion de estos sistemas.

Leodn [2] y Boschmann [3] demuestran que la posicién del miembro superior influye
en la clasificacion de los movimientos articulares. En esos estudios se observé un buen
desemperio de los clasificadores entrenados en diferentes orientaciones, dandoles asi

aplicacion en mas de una sola posicion corporal.

En este estudio se desarrolla un método de clasificacion capaz de funcionar en
distintas orientaciones 3D de la extremidad superior. Para predecir movimientos de las
articulaciones del codo y del antebrazo, se realiza un modelo clasificador que usa
como valores de entrada caracteristicas extraidas de las sefales eléctricas de
musculos del brazo, en conjunto con la informacion de un sistema que estima la
orientacion 3D de la extremidad mencionada. Finalmente en la clasificacion de
movimientos articulares a través de un esquema de reconocimiento de patrones se
analiza si es un factor determinante el uso de la orientacion 3D, que un sistema

desarrollado en otro estudio calcula [4].
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1.2)

Objetivos

1.2.1) Objetivo general

Desarrollar un modelo computacional que clasifique cuatro tipos de

movimientos de la extremidad superior con informacién tanto de las sefiales

mioeléctricas de los musculos del brazo, como de un sistema estimador de su

orientacién 3D, para el control de un modelo virtual.

1.2.2) Objetivos particulares

Modificar el hardware para adquirir electromiografia de superficie en un

espectro frecuencial de 0.1 Hz a 500 Hz.

Integrar el hardware de adquisicion de electromiografia de superficie con un

sistema que calcula la orientacion de la extremidad bajo analisis.

Registrar sefales electromiogréficas de forma simultanea con el sistema que
estima la orientacion de la extremidad superior en tres posiciones corporales

diferentes.

Clasificar los movimientos seleccionados en este estudio usando la
orientacién de la extremidad superior en conjunto con la informacion extraida

de las sefales electromiogréficas de la extremidad bajo andlisis.

Demostrar el aporte de usar la orientacion tridimensional estimada del brazo
y comprobar el funcionamiento del modelo propuesto utilizando como
herramienta un modelo virtual de la extremidad superior que represente las

predicciones del clasificador de movimientos desarrollado.
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1.3) Estructura de la tesis

En el capitulo 1 de este trabajo se introduce al lector en el campo del control de
prétesis a través de la electromiografia y se presentan los principios del problema que
se aborda en este escrito. Ademas se informa al lector que el objetivo de este proyecto
esta enfocado a incrementar el porcentaje de clasificaciones correctas de los
movimientos realizados por el antebrazo al incluir informacién de la orientacion 3D

estimada del brazo en el clasificador.

El capitulo 2 se orienta a sentar las bases del conocimiento utilizado para desarrollar
este trabajo. Se introducen los movimientos que seran reconocidos, se abordan los
principios de la electromiografia, se presenta la definicion del aprendizaje supervisado
y su aplicacion en el reconocimiento de patrones. Igualmente herramientas como las
redes neuronales multicapa y la transformada wavelet discreta son introducidas en
este apartado. Como estado del arte se presentan los trabajos que con el
reconocimiento de patrones han mejorado el manejo de prétesis de forma natural al
incrementar del nUmero de movimientos identificados y principalmente discriminando

movimientos en diferentes posiciones corporales del brazo.

El capitulo 3 se enfoca en describir el procedimiento realizado para llevar a cabo
esta investigacion. Se comienza el capitulo detallando las tres etapas principales en
las que se desarroll6 el proyecto: adquisicién, clasificacion y aplicacién del modelo. A
su vez se describe el protocolo de adquisicién de los movimientos a reconocer, el
hardware usado para su registro, la extraccion de caracteristicas de las sefiales
obtenidas de dicho registro y el método de validacion del modelo computacional

desarrollado para clasificar los movimientos.

El capitulo 4 detalla las pruebas realizadas mencionadas en el capitulo 3. Entre
otras cosas se describe la seleccién de los parametros de la técnica de aprendizaje

supervisado empleada, se especifica el método de validacion del modelo clasificador
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desarrollado y se muestran en tablas los resultados de la validacién de diferentes

configuraciones de dicho modelo.

En el capitulo 5 se comparan los resultados obtenidos con trabajos previos de
reconocimiento de patrones que usaron metodologias diferentes basadas en

electromiografia para clasificar movimientos de la extremidad superior.

Finalmente el capitulo 6 se dedica a hacer un compendio de los aportes de esta
tesis al reconocimiento de patrones basado en electromiografia. Se concluye
mencionando el trabajo futuro que puede derivarse de la contribucion del presente

trabajo.
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2)Antecedentes y estado del arte

Este capitulo esta orientado a sentar las bases para la comprension del tema de
estudio. Esta seccion presenta una breve introduccion al esquema de control
mioeléctrico utilizado y también al sistema usado para estimar la orientacion
tridimensional (3D por su abreviatura en inglés) de la extremidad superior. Se exponen
trabajos relacionados con la identificacion electromiogréafica de los cuatro movimientos
de interés de este proyecto y también se muestran otros relativos al tema de la
estimacion de la posicién y la orientacién de la extremidad superior. De igual modo se
abordan temas relacionados con las caracteristicas del funcionamiento del musculo y
también se explican herramientas estadisticas y de inteligencia artificial utilizadas en

este trabajo.
2.1) Biomecénica de la articulacién del hombro

La cintura escapular, conocida generalmente como hombro, es la articulacion mas
movil del cuerpo humano. Dicha caracteristica le confiere al hombro tres ejes de
trabajo y tres grados de libertad. En los tres planos anatomicos imaginarios se realizan
los movimientos basicos que permite esta articulacion [5]. El plano sagital atraviesa
longitudinalmente el cuerpo dividiéndolo en mitad derecha y en mitad izquierda; el
plano coronal divide el cuerpo en parte anterior y parte posterior; el plano transversal
atraviesa horizontalmente el cuerpo dividiéndolo en parte inferior y en parte superior

(Fig. 1).
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Fig. 1. Movimientos en los planos corporales sagital, coronal y transversal [5]
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2.2) Biomecanica de flexion y extension del codo

Durante el movimiento de flexion el antebrazo se mueve en sentido antihorario hasta
que el contacto entre el brazo y el antebrazo impide la continuacion de este
movimiento. El movimiento de flexién es realizado debido a la contribucion del musculo

braquial, del biceps braquial y del braquiorradial [6] (Fig. 2).

Por otro lado, el movimiento de extension es el movimiento del antebrazo en
direccién posterior. Dicho movimiento, es limitado por la tension de la cipsula articular
anterior, los musculos flexores y por las porciones anteriores de los ligamentos
colaterales. La extension voluntaria del antebrazo es debida a la accién del masculo

triceps braquial y del ancéneo [6] (Fig. 2).

Extension

Flexi6n

Fig. 2. Flexion-extension del codo [7]

2.3) Biomecanica de pronacion y supinacién del antebrazo

La pronacion y la supinacion son movimientos de rotacion del antebrazo en torno a
su eje longitudinal. En la supinacion intervienen el supinador corto y el biceps; en la
pronacién actlian el pronador cuadrado y el pronador redondo [8] (Fig. 3). Segun
Basmajian [9] el biceps suele activarse cuando se supina el antebrazo en cualquier

situacion mientras el codo se encuentre en flexion.



@ Antecedentes y estado del arte Capitulo 2

Supinacion Posicion neutra Pronacién

Fig. 3. Pronacién-supinacion del antebrazo [10]

2.4) Sefal electromiografica

Las sefiales electromiogréaficas o mioeléctricas (MES, por sus siglas en inglés) son
sefales eléctricas producidas por los musculos durante su proceso de contraccion y
relajacion. La informacion que se puede extraer de estas sefales es utilizada para
generar comandos de control; esto se hace actualmente para manipular miembros
artificiales utilizados en rehabilitacion como las protesis mioeléctricas. Para poder
obtener esta informacion estas sefiales son monitoreadas y registradas con una

técnica llamada electromiografia.

2.4.1) Electromiografia

La electromiografia es una técnica que permite el estudio de la MES, aunque
generalmente se usa con fines de diagndstico de enfermedades en los musculos o en
el sistema nervioso hoy en dia se puede usar para para controlar dispositivos activos
como protesis u Ortesis. La sefial electromiogréfica es la manifestacién eléctrica de la
activacion de los musculos durante la contraccion y la relajacion muscular. Al registro
gréfico de la sefial eléctrica del musculo se le llama electromiograma (EMG) [11]. Se
logra apreciar un método de extraccion de sefial de electromiografia en la siguiente
figura (Fig. 4) [9]; se inicia con la colocacion de los electrodos para monitorear actividad
eléctrica en el musculo; se continua con su amplificacién y se finaliza con su filtraje

para eliminar sefiales interferentes. Este método de adquisicion de la MES representa
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a grandes rasgos la etapa acondicionamiento que se usa generalmente para registrar

la actividad eléctrica de las contracciones musculares.

Pasa banda

Colocacion de Seiial EMG

electrodos

Fig. 4. Proceso de obtencién de una sefial de electromiografia [12]

Los equipos de electromiografia cuyo fin es el registro y andlisis de los potenciales
de accion en el musculo estan compuestos por electrodos de superficie o de aguja que
captan la sefal. Con fines de diagnéstico médico o control mioeléctrico una vez

acondicionadas las MES se digitalizan para analizarse y procesarse posteriormente.

2.4.2) Potenciales de accion de unidades motoras y banda de frecuencia
del EMG

Las motoneuronas emiten impulsos para controlar las fibras musculares que
inervan. La motoneurona y el conjunto de todas las fibras musculares inervadas por la
misma constituyen una unidad motora. Generalmente se trabaja con los llamados
potenciales de accién de unidades motoras (MUAP, por sus siglas en inglés) debido a
que no es posible aislar un potencial de accion motor (MAP, por sus siglas en inglés)
individual; el MAP produce la forma de onda resultante de la despolarizacion del
sarcolema que origina la contraccion de las miofibrillas musculares. Los MUAP
generan una forma de onda mas detectable, la cual se compone de la sumatoria
espacio-temporal de los MAP originados de las fibras musculares en la vecindad de

un electrodo o de un par de electrodos [13].

10
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Elintervalo de interpulsos (IPI, por sus siglas en inglés) es el tiempo entre descargas
de una unidad motora. La frecuencia de estimulacion es el inverso del IPl aunque las
unidades motoras no son estimuladas en intervalos constantes. Por ejemplo durante
una contraccion isomeétrica, a fuerza constante, la frecuencia de activacion decrece; es

decir, la estimulacién de la unidad motora es un proceso dependiente del tiempo [14].

Los MUAP producen diferentes morfologias en la MES y partiendo de la premisa de
gue las descargas de las unidades motoras son irregulares la sefial mencionada puede
considerarse un proceso estocastico de banda limitada con una amplitud gaussiana
[15]. De manera especifica el EMG de superficie se registra mediante electrodos
colocados sobre la piel y tiene un rango de frecuencias que se sitla entre DC y los 500
Hz [16].

2.4.3) Estados del EMG

Durante la contraccion muscular se identifican dos fases o estados en la MES: el
estado transitorio y el estado estacionario. El estado transitorio se presenta durante la
ejecuciéon de un movimiento, corresponde a los instantes de la rafaga de actividad
mioeléctrica que acompafia al esfuerzo muscular repentino. El estado estacionario se
manifiesta durante una contraccibn donde no cambia la longitud del musculo,

corresponde al periodo de tiempo durante el que se realiza tal esfuerzo muscular [17].

11
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2.4.4) Ruido en el EMG

En el registro y deteccion de las MES hay dos cuestiones de interés que influyen en

la calidad de las sefales:
e Relacién sefal a ruido
¢ Ruido de sefal

En general el ruido es definido como sefiales eléctricas que no son parte de las MES
deseadas [18]. La relacion sefial a ruido representa la proporcion de energia de la MES
respecto a la energia de las sefales de ruido. La dificultad del analisis del EMG radica
en la presencia del ruido en su registro [19] el cual puede ser disminuido utilizando la
técnica apropiada, la cual depende del tipo de fuente de la interferencia. Este ruido

puede provenir de distintas fuentes como las que se enlistan en el siguiente apartado.
2.4.4.1) Tipos de ruido en la sefial EMG

El ruido eléctrico que afecta la fidelidad de un EMG puede depender de algunos de
los siguientes tipos de interferencias:

¢ Ruido inherente en equipo electronico: Lo genera el equipo electrénico que
trabaja en frecuencias que van desde los 0 Hz hasta los varios miles de Hertz
[20]. Con instrumentacién electrénica de alta calidad este ruido puede ser

eliminado.

e Ruido ambiental: La fuente de este tipo de ruido es la radiacion
electromagnética y evitarlo no es aconsejable, ya que inclusive la superficie
del cuerpo humano emite este tipo de radiacion. Se considera también ruido

ambiental la interferencia de la linea de alimentacion que se origina de

12
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fuentes de poder que trabajan a 60 Hz. El uso de filtros rechaza banda

pueden remover este tipo de ruido.

e Artefactos de movimiento: Cuando la piel y los electrodos se mueven entre
si debido al cambio de la longitud de los musculos durante el movimiento se
produce ruido usualmente en un rango de frecuencias desde 1 Hz hasta los
10 Hz [20]. También el movimiento de los cables de los electrodos puede
producirlo. Usar una interfaz que promueva un contacto continuo entre la piel
y los electrodos puede remover significativamente los artefactos de

movimiento.

e Inestabilidad inherente de la sefal: La tasa de disparo de las unidades
motoras provocan la inestabilidad en los componentes de frecuencia entre 0
Hz y 20 Hz [20]. Debido a esta naturaleza inestable de estas componentes
son consideradas como ruido. Se puede evitar su interferencia con el uso de

filtros pasa altas.

e Artefactos electrocardiograficos: Es la actividad eléctrica del corazén que
contamina el EMG, frecuentemente sucede en estudios electromiograficos
de musculos del torso corporal. Debido a la similitud de caracteristicas entre
sefales electrocardiograficas y electromiograficas como la superposicién de
sus espectros, la remocién de este tipo de artefactos puede ser posible con
técnicas de analisis que permitan identificar distintas sefales

estadisticamente independientes [20].

e Diafonia: En la diafonia (usualmente conocida como “crosstalk”) parte de la
MES de un grupo muscular no monitoreado contamina un EMG bajo
observaciéon [20]. Incrementar la superficie de contacto de los electrodos
puede aumentar su espacio bipolar y su diferenciacion matematica, por lo
que aumentar el tamafio y la distancia entre electrodos (1-2 cm) puede

reducir esta interferencia.

13
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2.5) Reconocimiento de patrones

El reconocimiento de patrones es un &rea de la inteligencia artificial [21] que se
encarga de la clasificacion de objetos, personas, sefiales, etcétera. Se trabaja con
base a un conjunto de todos los posibles objetos individuales a reconocer,

generalmente llamados patrones.

En el esquema general de un sistema de reconocimiento de patrones de biosefales,
el sensor (multiples electrodos en la electromiografia) tiene como propdsito
proporcionar informacién factible de los elementos a ser clasificados, es decir, se
pretende obtener patrones de las propias biosefales. Para eliminar la informacién
redundante e irrelevante de las sefiales monitoreadas se usa la extraccion de
caracteristicas. La extraccion de caracteristicas es la etapa que se encarga de obtener
informacion que ayude a discriminar entre las diferentes clases a reconocer. Por ultimo
el clasificador es el médulo de toma de decisiones en el sistema. Cuando éste es
entrenado su rol es encontrar los patrones de los objetos pertenecientes a la misma
clase. Finalmente cuando el clasificador ya entrenado se utiliza su rol es asignar
nuevos objetos (que no hayan sido usados en su entrenamiento) a su categoria (o0
clase) apropiada.

2.6) Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es el entrenamiento de un modelo computacional para
relacionar dos conjuntos de datos. En el reconocimiento de patrones donde se usa
este tipo de aprendizaje los vectores de caracteristicas de los valores de entrada
(Ilamados observaciones) se asignan a valores de salida (llamados objetivos), con el
fin de que este modelo clasificador prediga el valor de salida asignado a cada vector
de caracteristicas (Fig. 5).

14
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para
se relacionan obtener
en el un

Fig. 5. Esquema de aprendizaje supervisado en reconocimiento de patrones

La clasificacion que usa el esquema de aprendizaje supervisado consta de varias
etapas relacionadas entre si, las cuales de modo general se pueden dividir en etapa

de entrenamiento del modelo y etapa de aplicacion del mismo.

Los valores de entrada son representados generalmente por vectores de
caracteristicas extraidos del analisis del EMG. Un clasificador de esquema de
aprendizaje supervisado es capaz de identificar en vectores de caracteristicas
particularidades (patrones) que permitan asignar cada vector de caracteristicas a una
de las posibles clases (Fig. 6). En el control mioeléctrico las clases corresponden a

diferentes comandos que son generados para manipular un actuador [1].

Segmentacion de la sefial
generando varios tramos
de la misma

Extraccion de vectores de
caracteristicas de cada
tramo generado

Acondicionamiento y
registro de biosefial

Entrenamiento supervisado
del clasificador relacionando
cada vector de
caracteristicas con su
respectiva clase

Obtencion de clasificador
entrenado

Fig. 6. Entrenamiento de un clasificador del esquema de aprendizaje supervisado
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2.7) Caracteristicas de MES

Las MES son por naturaleza estocésticas y generalmente se representan en
vectores de caracteristicas de pequefia dimension con el fin de incrementar la
exactitud que obtiene un modelo de clasificacion supervisada basado en
electromiografia. Muchos modelos clasificadores han demostrado obtener exactitudes
mayores al 90% utilizando las caracteristicas del llamado vector de caracteristicas de
Hudgins. Tres caracteristicas frecuentemente usadas son: valor absoluto promedio,
longitud de forma de onda y cruces por cero (MAV, WL y ZC respectivamente, por sus
siglas en inglés) [22]. Incluso existen casos en los que no se usa la caracteristica de
cambios de signo de pendiente (SSC, por sus siglas en inglés) del vector de Hudgins

porque no contribuye significativamente en el desempefio de un clasificador [23].

El MAV se calcula en cada segmento i de N muestras de la sefial mediante la

siguiente ecuacion:

_ 1 N
X, = —Z X, 1 =1,2,...,1 .
L=y k=1| Kl i (2-1)

La WL provee informacion de la actividad de la onda de cada segmento analizado
de la sefal:

N
WL=) I, A= XX (21)
=1

Los ZC son una representaciéon simple de la frecuencia de una sefial, es el nimero

de veces que la forma de onda cruza por cero como su hombre hace referencia:

16
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ZC=72C+1 o (X>0N Xe31<0) U (Xx<0 N Xpuy >0)  (2:2)

También es comun combinar el uso de coeficientes autorregresivos (AR, por sus
siglas en inglés) con las caracteristicas de Hudgins [24]. Los coeficientes AR
representan MES como series temporales autorregresivas lineales proporcionando

informacion del estado de la contraccidon muscular. Se define como:

p
Xk = zkzlaiXk_i + e, (2-3)

donde a; representa el coeficiente autorregresivo, p es el orden del modelo AR y e

es el ruido blanco residual [25].
2.8) Caracteristicas en el dominio tiempo-frecuencia

Las caracteristicas en el dominio tiempo-frecuencia (TFD, por sus siglas en inglés)
pueden caracterizar la variacion de informacion de frecuencia en diferentes
localizaciones temporales, proporcionando abundante informacion estadisticamente

no estacionaria de las sefiales que se analicen con este tipo de caracteristicas [19].

Las caracteristicas en el TFD han sido utilizadas para la clasificacion de sefiales
EMG. Las mas utilizadas son la transformada de Fourier de tiempo corto y la
transformada Wavelet (STFT y WT respectivamente, por sus siglas en inglés).
Utilizando la transformada de Fourier (FT, por sus siglas en inglés) puede ser obtenido
el espectro de frecuencias de una sefial estacionaria. Aunque el EMG no es
estacionario por naturaleza, existen métodos como la STFT que realiza una
segmentacion en ventanas de dicha sefial, lo cual permite considerar los segmentos
resultantes como estacionarios, que son asi determinados para poder analizarlos. Pero
aunqgue es posible adaptar la sefial como se menciond para poder analizarse con la

FT, esta tiene sus limitaciones, ya que no permite incrementar la resolucion en el
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dominio en el dominio del tiempo y de la frecuencia de forma simultanea. En cambio
la WT supera esta deficiencia, otorgando en segmentos de analisis de gran longitud
buena resolucion en el dominio de la frecuencia aunque pobre en el dominio del
tiempo; y viceversa, otorgando en segmentos de andlisis de pequefia longitud buena
resolucién en el dominio del tiempo aunque pobre en el dominio de la frecuencia [26].
Debido a esta ventaja el andlisis con WT se ha vuelto el método mas comun de
procesamiento ya que éste es un andlisis capaz de poder determinar el contenido

frecuencial en periodos especificos.

El mayor problema de las caracteristicas en el TFD es la alta dimensionalidad de
los vectores de caracteristicas resultantes [27]. Para evitar la complejidad de las
caracteristicas en el TFD, la reduccion de dimensionalidad es implementada para
reducir la cantidad de los datos mientras se mantiene e incluso mejora su capacidad
de discriminacion [28], [29]. Acorde a Englehart [30], hay dos estrategias para la

reduccion de dimensionalidad:
e Proyeccion de caracteristicas
e Seleccidn de caracteristicas

Los métodos de proyeccion de caracteristicas se realiza el mapeo de las mismas
para formar un nuevo conjunto de caracteristicas el cual es generalmente mas
pequefio que el original [31]. En la otra estrategia se elige el mejor subconjunto del
vector de caracteristicas original, de acuerdo a un criterio especifico para poder juzgar

si un subconjunto es mejor que otro [28].

En varios estudios con el fin de incrementar la exactitud y velocidad del
entrenamiento del modelo clasificador se ha reportado otra estrategia para la reduccion
de dimensionalidad a través de la extraccion de caracteristicas directamente de los

coeficientes de la transformada de Wavelet discreta [31-35].
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2.9) Transformacién de Wavelet discreta

La transformada Wavelet discreta (DWT, por sus siglas en inglés) permite
representar una sefial convirtiéndola en subconjuntos de coeficientes multirresolucion.
La DWT es computacionalmente mas eficiente que la transformada Wavelet continua
(CWT, por sus siglas en inglés), por lo que se ha vuelto la caracteristica en el TFD mas

comun en interfaces electromiograficas.

En el caso de la electromiografia de superficie, las funciones Wavelets que sirven
para descomponer un EMG son elegidas generalmente aquellas cuyas formas sean

similares el MUAP [37] como lo es la funcion Wavelet de la familia Daubechies 8 (Fig.

7).

Fig. 7 Wavelet ortogonal Daubechies 8

La DWT es una implementacion de la WT usando un conjunto discreto de escalas

Wavelet y traslaciones obedeciendo algunas reglas definidas. Es definida como:

DWT(m,n) = 2‘%2 s()Y(2™ "k —n) (2-4)
k
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El pardmetro n es el factor de traslacién que desplaza la funcion Wavelet a lo largo
de la sefial, m su factor de escalamiento, s(k) es la sefial que se analiza 'y ¥, ,(k) es

la propia funcion Wavelet [38].

La funcion Wavelet puede ser construida del escalamiento de una funcién que
describa ciertas propiedades. La restriccion de que las funciones deben ser
ortogonales en las traslaciones discretas, implica algunas condiciones matematicas en

ellas como la ecuacion de dilatacion:

o)

0 = ) @B~ (25)

k=—o0

Donde S es un factor de escala (usualmente elegido como 2). Ademas, el area entre
la funcién debe ser normalizada y la funcién de escala debe ser ortogonal a sus

traslaciones enteras, como lo indica:

f O(x)0(x + Ddx (2-6)

Después de introducir algunas condiciones mas (es decir, como las restricciones
recién mencionadas no producen una solucién Unica) podemos obtener resultados de
estas ecuaciones, o0 sea, el conjunto finito de coeficientes a;, que define la funcion
escalada y también la funcibn Wavelet. La funcibn Wavelet es obtenida del
escalamiento N, donde N es un entero. El conjunto de funciones Wavelet conforman
entonces bases ortonormales, la cuales se usan para descomponer las sefales que

se analicen con esta transformacion [39].

La DWT trabaja en dos distintas escalas al mismo tiempo (tiempo y frecuencia). De
forma iterativa se utilizan filtros pasa altas y pasa bajas en la sefial a transformar para

obtener sus coeficientes Wavelet, donde cada vez se obtienen datos con mayor
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resolucién en frecuencia. El procedimiento de la descomposicion multirresolucion de

una sefal x[n] es mostrado esquematicamente en la siguiente figura (Fig. 8).

g[n] —@ELI

x[n] g[n]

h[n]

sl |32 Y
hin] —@;...

Fig. 8. Descomposicién multirresolucion con DWT [40]

h|n]

Cada etapa de este esquema consiste en dos filtros digitales y dos decimaciones
en un factor dos. Cada filtro g[-] se comporta como un filtro pasa altas usando una
version escalada y desplazable de la llamada funcion Wavelet madre (o funcion
Wavelet); contrariamente el filtro h[-] se comporta como un filtro pasa bajas al usar la
version espejo de la funcion mencionada. Las salidas decimadas de los primeros filtros
pasa altas y pasa bajas proveen los coeficientes de detalle D, y de aproximacion A,
respectivamente. Los primeros coeficientes de aproximacion A; también son
descompuestos y este proceso continda hasta el nivel de descomposicion deseado
[41]. Los coeficientes obtenidos representan la sefial original en menor informacion y
generalmente son considerados caracteristicas que permiten conservar su

comportamiento particular.

Las secuencias de aproximacion y de detalle obtenidas como resultado de la DWT
son de gran cantidad en términos de nimero de variables, lo cual contribuye a la larga
dimensionalidad del espacio de caracteristicas. Se usan técnicas de reduccion de
dimensionalidad como las mencionadas en el apartado anterior para que los vectores
de caracteristicas tengan el menor nimero de variables posible conservando su

informacion particular, aumentando asi la velocidad y la exactitud de un clasificador.
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2.10) Longitud de ventanay estacionariedad

La estacionariedad es la propiedad que caracteriza que no cambien con el tiempo
los parametros estadisticos en un proceso estocastico como la MES. Una sefal
estacionariamente débil indica que sélo pocos pardmetros estadisticos como la funcion

de autocorrelacion son invariantes en el tiempo [42].

Se han sugerido apropiados tamafos de ventanas en varios experimentos para
asegurar la estacionariedad de la MES. Cabe sefialar que las MES pueden ser no
estacionarias durante la contraccion dinamica debido a los cambios en la fuerza, la
velocidad y la longitud del masculo [43]. La WT analiza sefiales estacionarias [44] y
también puede estudiar sefiales no estacionarias [45]. Al asumir que una sefial no es
estacionaria la WT usa diferentes tamafios de ventanas para lograr un analisis

multirresolucion.
2.11) Red neuronal perceptrén multicapa

La red neuronal artificial (ANN, por sus siglas en inglés) es una maquina de
aprendizaje automatico que combina unidades de procesamiento elementales
llamadas neuronas. Las ANN generalmente consisten en un conjunto de unidades de
entrada, conectadas con varias capas de neuronas y una capa de salida. El objetivo
de una ANN es ajustarse para lograr relacionar sus salidas con sus entradas, este

proceso de ajuste se conoce como entrenamiento.

Cada una de las neuronas usadas tiene una funcion de activacion (ej. lineal,
logaritmica sigmoidal, tangente sigmoidal) para procesar su informacion y la funcion
de activacion mas usada es la funcion de tangente hiperbdlica (Fig. 9) debido a que
produce una salida en el rango de -1 a +1 [46], es abreviada también como tansig y

definida como en la ecuacion ( 2-7).
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tanh(x)

Fig. 9. Funcion de activacion tangente hiperbdlica [46]

B sinh(x) _ef—e™

" cosh(x) e*+e*

tanh (2-7)

La arquitectura de ANN mas utilizada generalmente es la red neuronal perceptron
multicapa (MLPNN, por sus siglas en inglés) debido a rapidez de procesamiento y a
su alta capacidad de generalizacion. Su ventaja respecto a otros métodos de
aprendizaje es su capacidad de ajustarse a relaciones no lineales de las observaciones

de entrada.

Las MLPNN se han utilizado principalmente en el campo del reconocimiento de
patrones. Cada vector de caracteristicas que representa una observaciéon (un objeto a
clasificar) es utilizado como entrada en una MLPNN y a cada uno de éstos le es
asignado como salida un identificador (un vector o un escalar) que representa su

pertenencia a una de las posibles clases del modelo, cominmente llamado obijetivo.
Cuando es entrenada de forma adecuada una MLPNN, ésta obtiene la capacidad

de estimar correctamente la salida de entradas que no fueron usadas en su

entrenamiento (capacidad de generalizacion).
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A grandes rasgos una MLPNN se compone de:

1. Una capa de entrada con neuronas que representan las caracteristicas

variables de las observaciones.

2. Una capa de salida con neuronas que representan variables que permiten
identificar la pertenencia de cada observacion (Son las variables a las que se ajusta el

método de aprendizaje).

3. Una o varias capas ocultas que ayudan a ajustar el modelo computacional a

relaciones no lineales de los patrones.

En gran variedad de tareas de estimacion como el reconocimiento de patrones la
MLPNN es una arquitectura muy utilizada de las ANN [47]. En la siguiente figura se
pueden apreciar la visualizacion grafica de las relaciones entre las capas existentes
en esta arquitectura (Fig. 10). Cada una de las relaciones tiene su respectivo peso W,
todos éstos se optimizan durante el entrenamiento de la ANN para predecir

correctamente las salidas asignadas a cada vector de caracteristicas de entrada.

Vector de entrada

entrada

Capa
oculta

Capa
de
salida

Vector de salida

Fig. 10. Red neuronal perceptron multicapa [48]
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Esta optimizacion se puede realizar mediante diferentes métodos, aunque el mas

habitual es el de back propagation definido por ( 2-8 ) [49].

f'(net p)E (2-8)

Donde 0 es el ajuste aplicado a los pesos (9;; representa el ajuste anterior y d;, el
ajuste posterior), f'(net) es el resultado de la ANN con los pesos actuales y W;; son

los pesos actuales [49].

2.12) Sensibilidad, especificidad y exactitud

La sensibilidad mide la frecuencia con la que se predice correctamente una
determinada clase. En otras palabras, una sensibilidad de 1 significa que todas las
instancias (observaciones) de la clase A fueron predichas como de la clase A. La
ecuacion ( 2-9 ) representa su célculo donde TP son los verdaderos positivos de la
clase x, FN son los falsos negativos de la clase x y P representa la totalidad de los

positivos.
. TP
Sensibilidad = 5= TP/(TP + FN) (2-9)

La especificidad mide la frecuencia con la que se predice correctamente la no
pertenencia a una clase. Es decir, se mide una especificidad de 1 si Gnicamente las
instancias pertenecientes a la clase A son clasificadas como de la clase A. La ecuacion
( 2-10) representa su calculo donde TN son los verdaderos negativos de la clase x,
FP son los falsos positivos de la clase x y N representa la totalidad de los negativos

(no correspondientes a dicha clase).
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TN
Especificidad = = TN/(FP+TN) (2-10)

La exactitud da una evaluacion general, desafortunadamente a menudo se reporta
solo la exactitud en vez de calcular también tanto la sensibilidad como la especificidad
de un modelo. La razon es que si la sensibilidad del modelo es alta (sobre 0.9) mientras
la especificidad es baja (cercana a 0.3), la exactitud parecerd ser aceptable (sobre
0.6). La exactitud se calcula como lo indica la ecuacién ( 2-11 ), cabe decir que si s6lo
se reportan la exactitud de un modelo, los resultados pueden parecer mejores de lo
gue son en realidad. Por ello siempre se deberian de calcular y reportar tanto la

sensibilidad como la especificidad de los resultados de las pruebas [50].

Exactitud = (TP +TN)/(P + N) (2-11)

2.13) Andlisis inferencial

Son procedimientos estadisticos llamados “contraste de hipotesis” mediante los
cuales se puede aceptar o rechazar una hipétesis nula (Ho) y que automaticamente
conlleva a rechazar o aceptar respectivamente una hipétesis alternativa (H1). La
primera hipotesis postula la ausencia de diferencias estadisticamente significativas
entre dos 0 mas conjuntos de medidas (dando por hecho que las diferencias existentes
se deben al azar), la segunda postula todo lo contrario, es decir, la existencia de

diferencias estadisticamente significativas entre dos o mas medidas.

En el contraste de hipétesis es relevante el nivel de significacién o a (rechazar una
HO cuando ésta es en realidad verdadera), asi como el nivel de confianza (@ — 1). Los
valores habituales asumidos por los errores son el 10%, menos usado Yy, sobre todo

5% y 1%, siendo los niveles de confianza del 90%, 95% y 99% respectivamente [51].

26



@ Antecedentes y estado del arte Capitulo 2

2.14) Modelo virtual de extremidad superior

La conversiéon de cualquier sistema (real, conceptual, microscépico, césmico, etc.)
a un modelo virtual en tercera dimension, facilita enormemente su visualizacion, y

mejora la comprension de su estructura y de su funcionamiento.

El uso de una protesis virtual permite visualizar de inmediato si fueron
correctamente predichas las observaciones de entrada en un modelo clasificador de
movimientos articulares. Para demostrar visualmente la estimacion realizada por el
clasificador, se puede hacer uso de una protesis virtual para reproducir los
movimientos predichos a partir del procesamiento de sefales, con el fin de mostrar

visualmente la exactitud de un modelo clasificador [52] (Fig. 11).

Fig. 11. Modelo virtual de extremidad superior [52]
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2.15) Estado del arte

El desarrollo en la deteccion de la intencion de los movimientos articulares a través
de sistemas de control mioeléctrico ha hecho posible el manejo de protesis de forma
natural. Dentro de las tendencias actuales en el reconocimiento de patrones a traves
de sefiales electromiograficas estd el incremento del numero de movimientos
identificados, la reduccién del niumero de canales de adquisicion de los EMG vy la

discriminacion de los movimientos en diferentes posiciones corporales [1].

Todos los tipos de prétesis tienen sus ventajas y desventajas en utilidad, costo,
funcionalidad, apariencia y comodidad. Aunque las prétesis activas son generalmente
las mas utilizadas porque se enfocan principalmente en la sustitucion de la
funcionalidad natural de los miembros perdidos en vez de enfocarse en la apariencia,
desafortunadamente son el tipo de protesis mas costosas y pesadas. Siendo las
protesis virtuales el tipo prétesis mas econdmicas debido a que no se requieren
materializar fisicamente, ademas son ideales para evitar el estrés causado por el
elevado peso de las proétesis activas y sobre todo debido a que pueden evaluar

rapidamente estrategias de control.

En las referencias consultadas se considero el aporte de trabajos que abordaron el
tema de control mioeléctrico de la extremidad superior y asimismo el de estudios

relacionados con modelos virtuales también del miembro superior.

En el trabajo reportado por Nishikawa et. al [53], se identifican y controlan seis
movimientos del antebrazo de los cuales cuatro son de interés para el proyecto (abrir-
cerrar mano, flexibn-extension de la mufieca y pronacién-supinacion del antebrazo)
con la utilizacion de sélo dos canales de electromiografia al nivel de la cintura

escapular con un nivel de discriminacion muy cercano al 90%.

En otro reporte [54] Le6n presenta la identificacion de siete movimientos de la mano

usando dos canales electromiograficos. Su identificacion se realiza tomando en cuenta
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tres variantes de la posicion anatomica de los sujetos de prueba, esto por considerarse
un factor importante para la discriminacion de los movimientos en diferentes posiciones

corporales obteniendo porcentajes de clasificacion de hasta 93%.

En un estudio Huang et al [55] demostraron que la combinacién de coeficientes AR
con caracteristicas del dominio del tiempo como caracteristicas para entrenar un
clasificador disminuye el error de clasificacion. Ademas comprueba que un
postprocesamiento de las decisiones del sistema a través de una técnica de mayoria

de votos ayuda significativamente para eliminar errores de clasificacion falsos.

Un sistema electromiogréafico proponen Chu et al [56] para el control de una mano
virtual usando proyecciones de caracteristicas como herramienta para reducir datos.
Se usan cuatro canales electromiograficos en el antebrazo y el sistema identifica nueve

movimientos de la mano con un 97% de clasificacion correcta.

Un sistema de entrenamiento produce Barraza [52] para permitir la familiarizacion
de personas amputadas con una proétesis de control mioeléctrica a través de una
proétesis virtual. El usuario es capaz de manipular una interfaz visual con diferentes
niveles de fuerza generados por la contraccibn de musculatura remanente de su

muAion.

Un sistema capaz de identificar 27 movimientos del miembro superior es creado por
Ledn [2] con el objetivo de controlar tres grados de libertad simultaneamente para
controlar un brazo antropomarfico virtual. Utiliza s6lo cuatro canales electromiograficos
para identificar siete movimientos simples y usa ocho canales para identificar 27
movimientos (7 movimientos simples, 12 combinaciones de 2 movimientos simples y
8 combinaciones de 3 movimientos simples). De cada observacion se extraen
caracteristicas tanto en el dominio del tiempo como en el dominio de la frecuencia. Las
observaciones mencionadas se clasifican con tres herramientas: ANN, analisis
discriminante lineal y maquinas de soporte vectorial (LDA y SVM respectivamente, por

sus siglas en inglés). Con SVM se reportan los mayores porcentajes porcentuales de
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clasificacion cuando se usan en conjunto con caracteristicas del dominio de la

frecuencia logrando un promedio de 95% de clasificacion correcta.

Pla genera un sistema de clasificacion de bajo costo computacional capaz de
identificar movimientos musculares del estado transitorio de los EMG disminuyendo
asi el tiempo de prediccion de los movimientos a través del uso de parametros de
Hjorth [57].

Se desarrolla un sistema capaz de combinar la informacién de sensores inerciales
y magnéticos para estimar la posicion y la orientaciéon de un objeto arbitrario en un
espacio 3D por Barraza [58]. Dicho sistema identifica la orientacion del miembro
superior con respecto al tronco del cuerpo sin importar la postura anatomica del
usuario. Este sistema se representa en un modelo virtual. Los datos de dos
empaquetados de sensores magnético-inerciales fueron utilizados para desarrollar un
algoritmo que permite fusionar su informacion utilizando cuaterniones y matrices de

rotacion de cosenos directores.

Se utiliza las MES con la informacién de sensores inerciales para identificar con
mayor precision movimientos articulares del miembro superior en un trabajo
desarrollado por Boschmann [3]. Para obtener un menor porcentaje de error de
clasificacion entrena su clasificador con informacién de los movimientos a distinguir
pero en distintas posiciones de la extremidad superior. Esto comprobd una mayor

confiabilidad de su sistema cuando se incluye informacién de sensores inerciales.

Blana evalué un novedoso controlador de protesis transhumeral que usa una
combinacion de sefiales cinematicas y electromiogréficas del humero proximal para
clasificar movimientos articulares. Usando un enfoque de clasificacion jerarquica los
datos que proporcionan los sensores cinematicos en un primer modelo clasificador
predicen la orientacién de la extremidad superior y de forma subsecuente esa
orientacion es utilizada en un segundo modelo en conjunto con varias MES para

finalmente clasificar los movimientos [59].
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Del analisis anterior se aprecia la inclinacién de las clasificaciones principalmente a
incrementar el nUmero de movimientos identificados y al hecho de poder hacerlo en
posiciones corporales distintas. Aunque la mayoria de los trabajos de clasificacion a
través de electromiografia generalmente pasan por alto el reconocimiento de patrones
en diferentes posiciones corporales los trabajos mencionados constatan la posibilidad
de lograr predecir intenciones de movimientos en diferentes orientaciones del brazo.
Ademas, basado en el estudio de Barraza [58] en este trabajo se propuso utilizar la
orientacion 3D que su sistema calcula como informacion adicional para poder referir

las posiciones en las que se adquieran los EMG.

La investigacion del presente trabajo plantea como hipétesis que agregar el
uso de la orientacion de la extremidad superior a la clasificacion de movimientos
del antebrazo realizados en diferentes posiciones corporales incrementara
significativamente la exactitud de un clasificador basado en electromiografia.

La Tabla 1 muestra el aporte de algunos trabajos que son la base del presente
estudio. En esta se puede apreciar que los estudios que se resumen son aquellos que
usaron reconocimiento de patrones basado en electromiografia del miembro superior.
Cabe agregar que en varios estudios de reconocimiento de patrones la medida de
desempeno de sensibilidad, conocida como “tasa correcta”, es considerada como la
exactitud [60]. Por esta razon todos los resultados que reportan exactitud en todos los
trabajos de clasificacidon basados en electromiografia, representan en realidad las
sensibilidades obtenidas en sus estudios [61], [62].
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Tabla 1. Resumen de estudios de reconocimiento de patrones basados en EMG del estado del
arte. S=Supinacién, P=Pronacién, F=Flexién de Codo, E=Extensién de Codo, C=Cierre de Mano,
A=Apertura de Mano, M=Movimiento de Mufieca, CA=Combinaciones de los anteriores, y R=Reposo.

Ademas SA= Saludable(s) y AM=Amputado(s).

N*-de- N*-de- Frecuencia- Nimero-

Autoresno Afog| CanalesY | MovimientosY de- Nm/Nche | Exactitudo de-

) Nma Muestreon Sujetosd

P g : : G(S+P-+F-+ o : : 1-SAy-1-

Nishikawa-et-al. [53]=| 2001= 2a Cl e an | 1600Hz= | 3= | 79.3%s rva

Le6n[54]= 2003= 2a ?A{-E'-;En:-%;z_ 2.048Hza | 352 |  93%a 2-SAn

Huang-etal [55]= | 2005= 4= 6'{%:"“&'_:_15&"}’5‘1'P' 1000Hz= | 15= | 9691%= | 12:SA=

Chu-etal [56]= | 2005= 4= TH""‘I_E:E'*"'“" 1024Hz= | 1752 | 975%= | 18A=
T B EPE

Le6n [2]= 2012= 8a C+A+2M) | 1024Hza | 337=| 95%= | 20-SAs
+20-CA-+R)=

Pla{57]= 2014s|  8m 5"&1‘_;;,";?1'*' 1024Hza | 0752 | 89.96%= | 21-SAs
8(2M-+P-+5-

Boschmann-et-al. {3]=| 2013= 4= +-E’-‘-L-+-2-C-+-R}51 1.024-Hz= 2a 95.5%= 2-5h=

Estetrabajos | 2018a| 2= 1—5:;:3FP+EEIIEJSJ 1000Hza | 62 | 5541%= | 10-SA=

Se ordenaron en la tabla anterior los estudios de electromiografia del estado del arte

desde el mas antiguo hasta el mas reciente. Los datos de esta tabla seran abordados

en el apartado de discusion de este estudio.
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3)Desarrollo

3.1)

En la

controlar

Solucidon Propuesta

siguiente figura (Fig. 12) se muestran las etapas propuestas para poder

el modelo virtual del miembro superior.

N N

o : Verificar que los
: ey Clasificar observaciones s o
Combinar la adquisicion : : movimientos clasificados
: : o obtenidas de los registros
del sistema de orientacion o o que reproduzca el modelo
dquiridos en distintas .
en 3D con el de o . irtual correspondan con
posiciones del miembro S
. los movimientos
superior .
registrados

electromiografia

A.

Fig. 12. Etapas de la solucion propuesta

Los registros se obtuvieron de las MES y del sistema de orientacion en 3D
desarrollado previamente [4]. Uno de los problemas fue la adaptacién del
equipo de adquisicion electromiogréafico para lograr sincronizar registros de

electromiografia con los del sistema de orientacion en 3D.

Después, para clasificar los movimientos seleccionados en este estudio se
extrajeron caracteristicas del estado transitorio de las MES para poder
incrementar la velocidad de prediccion de sistemas basados en
electromiografia al analizar sus sefiales en el segmento correspondiente a
los primeros instantes de la contraccibn muscular. Posteriormente se
clasificaron observaciones de entrada obtenidas de los movimientos

mencionados a través de inteligencia artificial (reconocimiento de patrones).
Finalmente se evaluaron las clasificaciones realizadas de los primeros

instantes de los registros para probar el modelo desarrollado y se
demostraron en un modelo virtual de la extremidad superior.
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En la Fig. 13 se detalla mejor el proceso que se siguid en este estudio para
desarrollar el modelo computacional que permite identificar movimientos de la

extremidad superior.

Modlificacion del sistema de adquisicion
EMG para analizar todo su espectro frec.

Sincronizacion del sistema EMG con el
sistema que estima orientaciones 3D

Entrenamiento del
Modelo Clasificador

Validacion del Modelo
Clasificador

Demostrar la prediccion del clasificador
controlando el Modelo Virtual

Fig. 13. Diagrama de bloques de la solucidn propuesta
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Descripcion de la solucion propuesta:

1. Primeramente el sistema de adquisicion de electromiografia se modifico para
poder registrar todo el espectro frecuencial detectable con electromiografia

de superficie.

2. Después se cre6 una interfaz en MATLAB® para registrar las MES mientras
simultdneamente se registraba la orientacion estimada de la extremidad
superior, es decir, se sincronizo la adquisicion de los EMG con la del sistema
de monitoreo magneto inercial. Ademas, al mismo tiempo en el que se
adquirian las sefiales se desplegaba un modelo virtual realizando el

movimiento que el sujeto de prueba tenia que realizar durante cada registro.

3. Después se proceso la informacién obtenida de los registros segmentandolos
en observaciones de entrada, extrayéndole a su vez a cada una su respectivo

vector de caracteristicas para entrenar el modelo computacional clasificador.

4. Cuando se obtuvo el modelo clasificador entrenado se valido su
generalizacion probandolo con observaciones de entrada que no fueron

usadas en su entrenamiento.
5. Finalmente, se demostraron en el modelo virtual las predicciones realizadas

a partir de los primeros instantes de los registros de prueba hechas por el

modelo computacional desarrollado.
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3.2) Movimientos analizados

En este estudio se distinguen los movimientos de extension y flexion del codo.
Ademas, los movimientos que también se discriminaron fueron el de pronacién y el de
supinacion, los cuales como se menciond en el capitulo anterior son movimientos de

rotacion del antebrazo en torno a su eje longitudinal.
3.3) Posiciones corporales

En el presente trabajo se lograron clasificar los movimientos del antebrazo

analizados en este estudio en las siguientes orientaciones del miembro superior [4]:

P1. Con el brazo a 0° de flexiobn-extension con respecto al plano sagital y a
0° abduccién-aduccién en el plano frontal (es decir, con la extremidad

superior replegada a un costado del cuerpo).
P2.  Con el brazo a 90° de flexién anterior con respecto al plano coronal.
P3.  Con el brazo a 90° de abduccién con respecto al plano sagital.
3.4) Musculos sensados

Los musculos elegidos para su monitoreo electromiografico en la realizacién de los
movimientos a reconocer fueron el biceps braquial y el triceps braquial. El biceps
cuando esta flexionado presenta actividad muscular relacionada al movimiento de la
supinacioén. Los electrodos del canal del biceps se colocaron sobre la linea que
generan el acromion medial y la fosa cubital; especificamente se colocaron a 1/3 de la
longitud de dicha linea imaginaria desde la fosa cubital. Los electrodos del canal del
triceps se colocaron a la mitad de la distancia de la linea que generan la cresta
posterior del acromion y el olécranon; especificamente a dos veces el ancho de un

dedo de distancia de dicha linea imaginaria [63] (Fig. 14).

36



@ Desarrollo Capitulo 3

Fig. 14. Posicion de los canales diferenciales del triceps y del biceps [64], [65]

La decision de colocar los electrodos sobre el brazo fue tomada en base en no
establecer la ubicacién de los electrodos directamente sobre el segmento corporal en
movimiento (el antebrazo) con miras a poder utilizar el método de clasificacion del
presente proyecto en aplicaciones con personas que tengan amputaciones por debajo

codo en trabajos futuros.

3.5) Frecuencia de muestreo del sistema de adquisicion de los EMG

Aunqgue la mayoria de las contribuciones de los MUAP no son incluidas en las MES
de superficie [66] la morfologia de estos potenciales es representada en el rango de
altas frecuencias del espectro de potencia del EMG [67]. Por ello para casi todos los
musculos y la mayoria de aplicaciones, el mayor armonico de interés en el EMG de
superficie esta en el rango de 400 a 450 Hz, por lo que se requirieron filtros pasa bajas
(anti aliasing) con un corte en este rango (los cuales fueron de tipo activo y de primer
orden) y un muestreo de al menos 1000 muestras por segundo [68] como se realiz6

en el presente trabajo, cumpliendo asi el teorema de Nyquist.
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3.6) Dispositivos utilizados para los registros

Este espacio se dedica a describir el material utilizado para adquirir y procesar la

informacion obtenida.
3.6.1) Equipo de cOmputo para registro y procesamiento

Toda la experimentacion incluyendo la adquisicion de los registros, el despliegue
del entrenamiento guiado por pantalla (SGT), el procesamiento de la informacién y la
demostracion en el modelo virtual fue llevada a cabo en una computadora LENOVO
Y50-70 con sistema operativo Windows 8.1 (64-bit) con procesador CORE i7-4710HQ
@ 2.5 GHz de Intel y 8 GB de RAM. Cada una de las etapas mencionadas fue
codificada utilizando el lenguaje de programaciéon MATLAB® R2013a de MathWorks.
Se utilizé el programa NCH Record Pad para poder sincronizar a través de estimulos

auditivos los registros adquiridos.
3.6.2) Tarjeta SHIELD-EKG-EMG Olimex
La tarjeta SHIELD-EKG-EMG Olimex es un modulo creado para acoplarse

directamente con tarjetas ARDUINO de Olimex aunque también es compatible con
tarjetas de ARDUINO como ARDUINO UNO [69] (Fig. 15) .

38



@ Desarrollo Capitulo 3

Fig. 15. Tarjeta SHIELD-EKG-EMG-Olimex [70]

Permite la recoleccidon de datos electrocardiogréaficos o electromiograficos a través
de una serie de filtros que acondicionan la sefial diferencial que envia a una de las

entradas analogicas de la tarjeta a la que se acopla.

Debido a que cada una de estas tarjetas permite la adquisicién solo de un canal de
electromiografia se requirié el uso de dos de ellas para monitorear los dos musculos

de interés.

3.6.3) Electrodos SHIELD-EKG-EMG-PA Olimex

Son electrodos para adquirir electromiografia de superficie o electrocardiografia
comercializados para la tarjeta SHIELD-EKG-EMG Olimex [71] (Fig. 16). Se compone
de tres electrodos metéalicos de superficie que tienen la propiedad de ser de facil
manipulacion ya que al contrario de los electrodos desechables se puede cambiar su

ubicacion entre registros sin estropear su contacto con la piel.
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Fig. 16. Electrodos SHIELD-EMG-EKG-PA Olimex [72]

3.6.4) Modificacion de las tarjetas SHIELD-EMG-EKG Olimex

Desafortunadamente, la banda de frecuencias de las tarjetas SHIELD-EMG-EKG
Olimex esta limitada con un filtro pasa altas que impide que sefales que tienen
informacion en frecuencias menores a 40 Hz sean obtenidas de forma integra, es decir,
con todo su espectro frecuencial. Para permitir que la informacion de electromiografia
superficial llegara integra se opté por modificar los filtros de cada tarjeta Shield de
forma que se pudiera conservar la banda de frecuencias desde los 0.1 Hz hasta los
500 Hz.

Se realiz6 la modificacion necesaria a dos tarjetas SHIELD-EKG-EMG Olimex para
adquirir dos canales electromiograficos. En esta modificacibn se sustituyeron y
retiraron algunos componentes del esquematico original de la tarjeta [69] (ver imagen
en Anexo B). Las resistencias R14 y R15 fueron cambiadas por unas de valor de 0 @

(con resistencia residual del orden de los 1.5 mQ); y la resistencia R18 fue sustituida
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por una de 316 Q. En la figura inferior (Fig. 17) se puede ver el esquematico resultante
del filtro modificado.

Filtro ler orden "Besselworth”, fc = 500Hz.

G= (R17/R16)+1= 3.56

Fig. 17. Filtro acondicionador de sefial modificado

En la figura del anexo A se pueden apreciar los espacios de los componentes donde
se llevaron a cabo dichas modificaciones: Los componentes R14 y R15 se sustituyeron
por resistencias de 0 Q (rectdngulos verdes) y la resistencia R18 por una de 316 Q
(rectangulo azul), ademas de retirar los capacitores C13 y C14 que formaban parte de

un filtro activo tipo Sallen-Key de 2do orden (rectangulos negros).
La resistencia variable TR1 fue configurada con un valor de 0.775 kQ lo que resultd

en una G, =57.338 ya que la férmula de dicha ganancia es calculada segun la
ecuacion:
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o 100k 1
27 1k + TR1 (12)

3.6.5) Tarjeta de adquisicion de los registros

Como se comento6 previamente la tarjeta SHIELD-EMG-EKG Olimex requiere una
tarjeta para digitalizar los datos que son acondicionados por el mismo. Viéndolo desde
un punto de vista general el circuito de la tarjeta Shield sélo es una etapa de
acondicionamiento analdégico que se puede acoplar directamente con una tarjeta
ARDUINO compatible [69] como lo es la tarjeta OLIMEXINO-328 de Olimex o la tarjeta

ARDUINO UNO, de las cuales la ultima fue la utilizada en el presente proyecto.

La tarjeta ARDUINO UNO Rev 3 utilizada en este trabajo utiliza el microcontrolador
ATmega328P, un cristal de 16 MHz, un conector de alimentacion, una entrada ICSP
(del inglés In Chip Serial Programmer), 14 salidas/entradas digitales y 6 entradas

analogicas [73] (Fig. 18).

Fig. 18. Tarjeta ARDUINO UNO Rev 3 [73]
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De las seis entradas analdgicas de la tarjeta ARDUINO UNO Rev 3 dos de ellas se
utilizaron para poder adquirir las dos sefiales mioeléctricas acondicionadas por las dos
tarjetas SHIELD-EKG-EMG de Olimex. Cabe agregar que las cuatro entradas que no
fueron utilizadas se conectaron a tierra para evitar interferencias y ademas en cada
una de las dos entradas que si fueron usadas se conecté a GND un capacitor ceramico

de 100 nF para evitar ruido de alta frecuencia.
3.6.6) Fuente de alimentacion para la tarjeta de adquisicion
La alimentacion recomendada de la tarjeta ARUDUINO UNO Rev3esde 7V —12

V [73] por lo que para alimentarla se utilizé una bateria de lon-Litio 2UR18650Y de
1850 mAh marca PANASONIC [74] (Fig. 19)

Fig. 19. Empaquetado de bateria 2UR18650Y de 1850 mAh [74]
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3.6.7) Descripcion del Sistema de orientacion 3D

En el presente trabajo se usé un sistema de andlisis de movimientos, el cual estima
la posicion y la orientacion de la extremidad superior con respecto al torso [4]. Dicho
sistema esta compuesto por dos modulos de monitoreo y uno de comando. Los dos
moddulos de monitoreo estiman la orientacion del tronco y de la extremidad superior
respectivamente; el modulo de comando es configurado generalmente para fusionar
la informacion de los modulos mencionados previamente para determinar la
orientacion relativa del modulo de monitoreo colocado en la mencionada extremidad
superior con respecto a la orientacion del médulo de monitoreo colocado en el tronco

del cuerpo.

De forma general cada modulo de monitoreo contiene una unidad de seguimiento
de 9 ejes Invensense MPU-9150 con la cual se obtienen datos de la velocidad angular
y aceleracién del médulo y de la direccién del campo magnético terrestre. A través de
su unidad de procesamiento (Microchip®dsPIC-30F6014A) los mddulos de este
sistema de orientacion 3D desarrollado por Barraza [4] (Fig. 20) permiten calcular el
cambio de orientacion del modulo de monitoreo correspondiente al segmento corporal
en analisis (el brazo) con respecto al segundo moédulo de monitoreo perteneciente al

torso (el cual sirve como sistema coordenado de referencia al primero).
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Modulos de monitoreo dsPIC

Componentes de los
USB modulos de monitoreo

Bluctooth

Modulo de comando

I“c

dsPIC

uUsB

Bluctooth

Fig. 20. Modulos de monitoreo y de comando del sistema que estima la orientacion [4]

En este estudio se obtiene la orientacion de cada uno de los moédulos de monitoreo.
Ambas orientaciones son enviadas inalambricamente al mdédulo de comando via
Bluetooth para ser posteriormente retransmitida por puerto serie a un programa creado
en MATLAB®R2013. Este programa través de un producto de cuaternios estima y
registra la orientacion relativa del médulo de monitoreo localizado en la extremidad
superior con respecto a la orientacion del médulo de monitoreo localizado en el tronco

corporal.
El presente proyecto uso la orientacion estimada del brazo, como parte del vector
de caracteristicas de las observaciones de entrada del modelo clasificador de doce

movimientos (cuatro movimientos en tres orientaciones espaciales distintas).

Cabe decir que ambos modulos de monitoreo estiman su orientacion particular, pero

la necesidad de obtener la orientacién de la extremidad superior con respecto a un
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sistema de referencia que es variable (el tronco corporal) derivé en el uso de ambos
maodulos en el presente proyecto. En resumen se obtuvo informacion de la orientacion
estimada de la extremidad superior por el sistema de Barraza para demostrar que su
uso optimiza las predicciones realizadas por un modelo clasificador de movimientos

articulares basado en las MES.
3.6.8) Bandas elasticas sujetadoras

Se utilizaron cinco bandas elasticas para poder conservar en su ubicacion tanto a
los médulos de monitoreo del sistema de orientacion asi como al sistema para adquirir
los EMG. Cada una de las bandas elasticas integra velcro para ajustarse al segmento

corporal que le corresponde rodear.

Se uso una banda eléstica de 110 cm alrededor del tronco corporal (a la altura del
mesogastrio) para poder colocar en ella el médulo de monitoreo del torso y el sistema
para adquirir EMG. Cabe mencionar que dicho sistema para adquirir EMG fue
asegurado a esta banda elastica a su vez con otra banda pero de una dimensién de
60 cm. Asi también una segunda banda elastica de 60 cm abrazd la extremidad
superior del sujeto de prueba y se colocé a la altura de la inserciéon del musculo

deltoides para poder fijar a esta el médulo de monitoreo del brazo.
Los dos modulos de monitoreo se aseguraron a la banda elastica que se coloco en

su respectivo sitio fijandolos a su vez a cada uno con una banda elastica de 30 cm. Se
puede apreciar el tipo de bandas elasticas utilizadas en la siguiente imagen (Fig. 21).
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Fig. 21. Tipo de banda elastica utilizada en el estudio

3.6.9) Acondicionamiento de brazaletes paralos electrodos SHIELD EMG-
EKG-PA Olimex

Para poder ajustar los brazaletes de cada electrodo de los electrodos SHIELD-EMG-
EKG-PA Olimex a la circunferencia del brazo estos se modificaron agregandoseles
una banda elastica de mayor longitud para que pudieran ajustarse a un diametro de
mayores dimensiones. Ademas para mejorar la fijacion de cada brazalete a la
extremidad superior se les agregé un pasacintos, evitando también asi que colgara la
parte de la banda elastica que no se utilizaba cuando la circunferencia a rodear del

brazo no era de grandes dimensiones (Fig. 22).

Fig. 22. Brazalete modificado con capacidad de rodear extremidades méas voluminosas
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3.7) Seleccidn de caracteristicas para las observaciones de entrada de
la ANN

En un esquema de aprendizaje supervisado para el reconocimiento de patrones, el
componente mas importante del disefio de una ANN es la eleccion de las
caracteristicas de sus observaciones de entrada, incluso el mejor clasificador tendra
un bajo desempefio si las mencionadas caracteristicas no son bien seleccionadas. Las
caracteristicas elegidas tuvieron que involucrar tanto los registros de electromiografia

como la informacién de la orientacidén de la extremidad superior.
3.7.1) Caracteristicas extraidas del sistema de orientacion 3D

Debido a que los cuaternios presentan la orientacion estimada de los modulos de
monitoreo [4] y al hecho de que se requiere tener el menor nUmero de caracteristicas
que representen la informacion en el modelo clasificador para que su desempefio sea
optimo, se optd por convertir el cuaternio representante de la orientacion estimada de
la extremidad superior en angulos Euler, disminuyendo asi cuatro caracteristicas de la
orientacion (una por cada componente del cuaternio) a solo tres caracteristicas,
representando con esto los angulos correspondientes a los ejes de alabeo, cabeceo y

guifio.

Existen trabajos en donde se usan directamente los datos que proporcionan los
sensores inerciales en un primer modelo clasificador para predecir la orientacion de la
extremidad superior y asi de forma subsecuente usar la orientacion predicha en un
segundo modelo que clasifique movimientos musculares (generalmente llamada
clasificacion jerarquica) [75]. El presente trabajo disminuye el costo computacional de
este tipo de modelos incorporando directamente la orientacion estimada en angulos
Euler en vez de utilizar un sistema de clasificadores jerarquicos (consecutivos) como

los trabajos del tipo mencionado.
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3.7.2) Caracteristicas extraidas del Sistema de electromiografia

Los coeficientes Wavelet discretos proveen una representacion compacta de la
distribucion de la energia en tiempo y frecuencia. Por ello los coeficientes Wavelet
discretos de aproximacion y de detalle de segmentos (ventanas) de las MES fueron
usados como vectores de caracteristicas. Se realizé un ventaneo a cada sefial de
electromiografia con una longitud de ventana de 125 datos discretos. Los segmentos
de senal fueron obtenidos desplazando la ventana cada 25 datos discretos. Cada
ventana represento una observacion de entrada para la MLPNN. Para cada segmento
de EMG fueron calculados los coeficientes wavelet de detalle de los niveles primero,
segundo, tercero y cuarto (Dy,k = 1,2,3,4) y los coeficientes de aproximacion del
cuarto nivel (4,) [41]. Posteriormente se reconstruyeron cuatro ventanas (rec; ,k =
1,2,3,4) por cada ventana analizada a partir de cuatro combinaciones diferentes de sus
coeficientes Wavelet. Finalmente se calcularon y usaron siete caracteristicas del
dominio del tiempo de cada una de las cuatro ventanas de electromiografia
reconstruidas, los ZC, la WL y el MAV y cuatro coeficientes AR, permitiendo obtener
un total de 28 caracteristicas por canal electromiografico (Fig. 23). Debido a que en
este estudio se usan dos canales se obtuvieron en total 56 caracteristicas de la

electromiografia por ventana de analisis.

rec; =rec(Dy) +rec(4y)
recy, = rec(Dy) +rec(Ay)

(4 AR + ZC + MAV + WL)/rec;

recz = rec(D3) + rec(Ay)
recy, = rec(D,) +rec(Ay)

Fig. 23. Representacion de extraccion de 7 caracteristicas por cada ventana reconstruida

Posteriormente los parametros de la MLPNN se optimizaron hasta lograr obtener la

mayor exactitud con el modelo propuesto.
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3.8)  Adquisicién con la tarjeta Shield de Olimex

La empresa Olimex desarrollé un programa de ejemplo de extensién INO que sirve
de interfaz con el software Electric Guru, dicho programa a su vez funciona para
transmitir datos desde la tarjeta de adquisicion a la cual se acopla la tarjeta SHIELD-
EKG-EMG Olimex. Fueron usados este programa y una libreria que utiliza llamada
“FlexiTimer2.h”, la cual permite contabilizar segundos (s) de forma precisa, y se

pueden descargar desde la pagina oficial de Olimex [70].

El programa mencionado al ser un software libre se permite su modificacion. Se
procur6 adaptar sélo pequefios segmentos de cédigo de este programa, para
conservar su estructura original en medida de lo posible y asi facilitar su lectura. El
propésito de su adaptacion fue comunicarlo via puerto serie, con un programa que se
desarroll6 en este estudio, para permitir el registro de los datos que la tarjeta fuera

transmitiendo.

En el programa ejemplo de Olimex se modificé la frecuencia de muestreo a 1000
Hz teniendo en cuenta que se requiere al menos una magnitud como tal para analizar
en sefales frecuencias menores o iguales a 500 Hz. En la trama de bytes que enviaba
cada paquete de datos se usoO la menor cantidad de informacién que permitiera
conservar una frecuencia de muestreo de 1000 Hz. Cada paquete es compuesto por
una trama de 13 bytes, usando en un byte como inicio de trama, un byte para contar
los paquetes enviados, dos que indican el momento de su registro, ocho que
representan la informacién electromiografica y un altimo que sirve como byte de

parada.
3.9) Entrenamiento guiado por pantalla
El entrenamiento guiado por pantalla (SGT) es una estrategia de preparaciéon y

adiestramiento utilizado en el campo de las protesis para que su usuario pueda emular

los movimientos que se le indican realizar con una guia visual desde un monitor. Esto

50



@ Desarrollo Capitulo 3

se realiza con el fin de que las instrucciones que se les soliciten a los usuarios, se
ejecuten de una forma estandarizada, es decir, que todos los usuarios de la forma méas
semejante posible reproduzcan los movimientos procurando una velocidad similar de
desplazamiento y las mismas posiciones articulares que las imagenes que se
transmiten por la pantalla. En el presente trabajo se desarroll6 un SGT basado en el
modelo virtual de Barraza [52] para que sirviera de referencia a los sujetos de prueba
mientras realizaban los registros de los EMG y de la orientacion estimada de la
extremidad superior (Fig. 24).

Fig. 24. Ejemplo del entrenamiento guiado por pantalla [76]

3.10) Protocolo de registros

Con el fin de poder reproducir en un modelo virtual creado en V-Realm Builder 2.0
[52] los movimientos registrados de la extremidad superior de una persona, se
relacionaron segmentos de los EMG de su brazo derecho y también la informacion de
la orientacion 3D estimada del mismo con cuatro movimientos del antebrazo (flexién,
extension, pronacion y supinacion) en tres posiciones diferentes del miembro superior

(doce clases de movimientos en total). Para poder estandarizar la adquisicion de los
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registros de todos los sujetos de prueba de la poblacion de estudio se tuvieron en

cuenta las particularidades que a continuacion se describen.

El primero de los médulos de monitoreo se coloco en la region lateral del deltoides,
a la altura de la insercion del masculo deltoides [77] (Fig. 25) y la colocacién de los
electrodos se realizo en la ubicacion que fue descrita en el apartado 3.4) “Musculos
Sensados”.

Debido al ruido que podria provocar una fuente de interferencia electromagnética
como el de los equipos electrénicos, la sesién de registros se llevé a cabo en un lugar
aislado de dispositivos e inclusive de fuentes de alimentacién que pudieran inducir

ruido en los EMG o desorientar el magnetémetro de los médulos de monitoreo.

VISTA LATERAL

DELTOIDES

Fig. 25. Region deltoidea lateral [78]

El segundo modulo de monitoreo se colocé entre la regidbn umbilical y la region
lateral izquierda del mesogastrio en el tronco corporal [79] (Fig. 26).
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En un chasis de plastico se instalo el sistema de adquisicion de EMG. Este ultimo

se colocé entre la region umbilical y la region lateral derecha del mesogastrio en el

tronco corporal.
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Fig. 26. Division topografica del abdomen [79]

En la imagen de la Fig. 27, se puede apreciar la colocacion de todo el equipo en un

sujeto de prueba, donde se puede observar que tanto los médulos de monitoreo como
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el equipo para adquirir los EMG se coloc6 en las regiones previamente mencionadas
(Fig. 27).

Fig. 27. Fotografia de colocacion de los dispositivos de adquisicion

Se realizaron los registros con las especificaciones descritas a continuacién. Como
parte del protocolo experimental se realizaron los movimientos en tres orientaciones
diferentes de la extremidad superior:

P1. Con el brazo derecho recto replegado a un costado al cuerpo.
P2.  Con el hombro derecho realizando 90° de flexion anterior del brazo.
P3.  Con el hombro derecho realizando 90° de abduccién del brazo.
El grupo de estudio se compuso de una mujer y nueve hombres de edades entre

los 22 y los 31 afios de edad. Los movimientos que realizaron los sujetos de prueba
tienen las siguientes particularidades:
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a)

b)

d)

El movimiento de pronacién se ejecutd desde la posicion de maxima
supinacién y viceversa, el movimiento de supinacion se realizé desde la

posicion de méxima pronacion.

Los movimientos de pronacion-supinacion siempre se realizaron con 90° de
flexion del codo en las tres posiciones de la extremidad superior que eran

mantenidas mientras se ejecutaron en los movimientos.

El movimiento de flexion se realizd6 desde una posicion inicial donde los
musculos involucrados en este movimiento conservan su tensién pasiva
natural formando un angulo entre el antebrazo y el brazo casi de 180° entre
si. EI movimiento de extension se realizé desde una posicion inicial donde el

codo se encuentre completamente flexionado.

Cada movimiento de flexion se completé cuando alcanzaba la posicion inicial
del movimiento de extensién y viceversa, cada movimiento de extension se

complet6é cuando se alcanzaba la posicion inicial del movimiento de flexion.

A cada uno de los sujetos de prueba se le efectud su respectiva sesion de registros

con los siguientes requerimientos:

v

v

v

Cada uno de los movimientos se realiz6 cinco veces en cada orientacion del

hombro.

La velocidad fue regulada a través la referencia visual de un SGT.

Los estimulos auditivos indicaron el comienzo y la finalizacion de cada fase

del registro.

Los estimulos auditivos emitidos por el programa para realizar los registros fueron

grabados para poder utilizarlos como marcadores que determinan la localizacion del
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inicio y el término del movimiento en los EMG, por lo que se requirié de un ambiente

silencioso para evitar considerar algun ruido como marcador.

Cabe recalcar que la relaciéon entre la informaciéon que se registro y los movimientos
que efectuaron los sujetos de prueba se analizO especialmente durante las
contracciones dindmicas de los musculos que son objeto de estudio, por ende para
crear una base de registros con datos uniformes cada movimiento que fue realizado
incorrectamente, en lo relativo a la velocidad del movimiento o la posicién corporal, era

repetido hasta que fuera reproducido satisfactoriamente.
3.11) Adquisicién de la informacién de los EMG y de orientacion 3D

Se identificaron los segmentos de las sefales electromiograficas correspondientes
a la ejecucion del movimiento después de haber registrado simultineamente de cada
registro las MES (que fueron transmitidas via comunicacion serial a través de la tarjeta
ARDUINO) vy las orientaciones estimadas de los moédulos de monitoreo de la
extremidad superior (transmitidos via comunicacion serial a través del médulo de
comando). Para hacer esto se sincronizé la ejecuciéon de un programa de registro de
audio llamado NCH Record Pad con la ejecucion del programa creado en MATLAB
para adquirir tanto EMG asi como la orientacion 3D estimada. De esta forma se pudo
identificar el segmento de la sefial comprendido entre los estimulos auditivos que
marcaron el inicio y el término de la ejecucion del movimiento. El siguiente esquema
describe la adquisicién de cada registro, donde cada vez que comenzaba o finalizaba
una fase del movimiento MATLAB emitia un estimulo auditivo que sirvi6 como

marcador en la sefial EMG (Fig. 28).
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Emision del | Registro del 1er
ler estimulo | estimulo emitido

Emision del
2do estimulo
Finalizacion de SGT Emision del

y adg. de MARGSs 3do estimulo

Registro del 2do
estimulo emitido

Registro del 3er
estimulo emitido

Finalizacion de Emision del
y adqg. EMG 4to estimulo

Registro del 4to
estimulo emitido

Fig. 28. Diagrama de secuencia de eventos durante un registro

Se cred un algoritmo que identifica los estimulos auditivos emitidos durante cada
registro, automatizando su localizacién en el tiempo para utilizarlos como marcadores
en los EMG para posteriormente separar y analizar el segmento de las sefiales

correspondiente a la realizacion del movimiento (durante su contraccion dinamica).

El primer marcador permitié identificar el inicio del registro electromiogréfico, el
segundo el inicio del movimiento y también el comienzo del registro de los médulos de
monitoreo (y también la proyeccion del SGT en pantalla), el tercero el cese del propio

movimiento y el cuarto la finalizacion del registro EMG.
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3.12) Técnicade inteligencia artificial usada en el estudio

La clasificacion supervisada a través del esquema de reconocimiento de patrones
es el esquema de aprendizaje con el que se identificaron los movimientos articulares
gue se registraron. Las biosefiales de las que se extrajo la informacion fueron
obtenidas de los canales electromiograficos localizados en el biceps y el triceps como
se ha mencionado previamente. Cabe reiterar que esta informacion fue
complementada con datos del sistema de posicionamiento y orientacion 3D de la

extremidad superior.
3.13) Procesamiento de los registros

Se eligio un par de EMG (del biceps y del triceps) de cada una de las doce diferentes
clase de movimientos por sujeto de prueba para compararlas todas en conjunto (24
MES en total por cada sujeto de prueba). A cada EMG se le extrajeron sus coeficientes
Wavelet discretos hasta el cuarto nivel de descomposicion, a partir de estos
coeficientes se reconstruyeron cuatro sefiales que fueron comparadas con su
respectiva sefial original. Esto se realizé de forma similar al apartado 3.7.2) pero en
vez de reconstruir ventanas se reconstruyeron y compararon sefiales enteras. Las
comparaciones se realizaron a través del célculo de la conservacion energética de las
sefales reconstruidas con el fin de averiguar cuales funciones Wavelet utilizar en el
procesamiento de las sefiales. Cabe agregar que las funciones Wavelet probadas para
poder utilizarse fueron en total 80 de tres familias distintas y son descritas en el
siguiente capitulo. La reconstruccion de las sefiales se realiz6 a partir de los
coeficientes de aproximacion del dltimo nivel de descomposicion en combinacién con
los coeficientes de detalle de cada uno de los cuatro niveles de descompaosicion
Wavelet de forma independiente, obteniéndose asi cuatro sefales reconstruidas por
cada sefial original (una por cada nivel como se hizo en la seccion 3.7.2)). Aquellas
funciones de cada familia Wavelet que conservaron en la mayoria de las sefiales mas

energia fueron consideradas para utilizarse en este estudio.
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Se sabe que el error de clasificacion de movimientos basado en electromiografia
depende de la longitud de las ventanas de andlisis de los EMG. Debido a que un
estudio demostré que la exactitud de clasificacién incrementa cuando la longitud de
los segmentos de andlisis se encuentra entre 125 y 500 ms [80] y ya que la
segmentacion solapada es utilizada ampliamente con segmentos largos (mayores a
200 ms) para aumentar la velocidad de decision de un sistema [81] se decidi6 utilizar
ventanas de una longitud de 125 ms traslapadas cada 25 muestras, para poder asi
obtener una decision mayoritaria en un tiempo menor de 300 ms, respetando con esto
el retardo maximo que se supone aceptable para el control mioeléctrico de un
dispositivo protésico [82] que requiere que el tiempo de analisis de las ventanas de los
EMG y su procesamiento sea menor a este periodo.

Mas tarde, se cred una MLPNN para relacionar a su correspondiente clase objetivo
los vectores de caracteristicas extraidos de las ventanas de los EMG y de la
orientacion 3D estimada. Posteriormente, se procedié a optimizar empiricamente el
clasificador, es decir, se modificaron los hiperparametros de la ANN con el fin de
obtener un mejor desempefio en la clasificacién de las ventanas pertenecientes al

conjunto de observaciones de prueba del modelo.

A continuacién, se clasificaron las ventanas de los primeros instantes de la
ejecucion del movimiento de los registros de prueba para identificar por decision
mayoritaria el tipo de movimiento articular al que pertenecen y por ultimo estas

predicciones se representaron en el modelo virtual de la extremidad superior.
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4)Pruebas y resultados

En este apartado se reporta la experimentacion y los resultados obtenidos de las
pruebas realizadas en el presente proyecto. Los resultados se presentan en el orden
de la metodologia mencionada en el capitulo 3.

4.1)  Verificacion de ancho de banda del equipo de electromiografia

Se verific6 la modificacion que se realizé del ancho de banda del sistema de
adquisicion de electromiografia y se compararon los espectros de potencias del
preamplificador original (la tarjeta SHIELD EKG-EMG Olimex) sin modificaciones y del
preamplificador modificado.

Se calculo el espectro de potencia de dos EMG para poder comprobar la ampliacion
del ancho de banda de frecuencias de la modificacion de la tarjeta Shield mencionada
en el capitulo 3. Ambos EMG derivaron del mismo canal de adquisicion
electromiografico, es decir, la misma sefial fue filtrada tanto por la tarjeta Shield Olimex
original y también fue filtrada por la tarjeta Shield Olimex modificada. Esto se logro
realizar duplicando la MES con un cable divisor de sefial de conector tipo Jack de 3.5
mm, que permite dividir la sefial en dos terminales. En la imagen inferior se puede

apreciar el cable disefiado para este proposito (Fig. 29).

Fig. 29. Cable divisor de sefial de conector tipo Jack de 3.5 mm
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Se generaron dos espectros en esta prueba, uno de la tarjeta SHIELD-EKG-EMG
Olimex original sin modificacion alguna y otro de la tarjeta SHIELD-EKG-EMG Olimex
modificada. Se puede apreciar en la siguiente figura (Fig. 30) que la sefial ADCO
corresponde a la tarjeta Shield original con su respectivo filtro pasa bajas de frecuencia
de corte de 40 Hz y la ADC1 a la tarjeta Shield modificada con su ahora filtro pasa
bajas de frecuencia de corte de 500 Hz. Se puede apreciar que el espectro de
potencias de la sefial ADCO se convierte en un pico con colas que se extienden

indefinidamente es evidentemente diferente al de la sefial ADC1.
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Fig. 30. Comportamiento del espectro de potencias. a) Sefial ADCO b) Sefial ADC1

Se generd un tercer espectro de potencias para corroborar que el comportamiento
del espectro de la sefial ADCO (de la tarjeta Shield original) es causado por el filtro de
40 Hz. Este tercer espectro correspondié a la sefial ADC1 (de la tarjeta Shield
modificado) pero filtrada digitalmente a 40 Hz (Butterworth 3er orden) (Fig. 31).

En esta prueba se puede apreciar que el espectro de potencias de la sefial ADCO
es semejante al de la sefial ADCL1 filtrada digitalmente a 40 Hz, ambas presentan un
pico con colas que comienzan a presentarse a partir de la frecuencia del filtro

mencionado.
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Fig. 31. Comportamiento del espectro de potencias. a) Sefial ADCO b) Sefal ADC1 filtrada

Con el fin de eliminar artefactos de movimiento en los EMG deben bloquearse
frecuencias menores de 10 Hz. Ademas para también disminuir la inestabilidad de la
seflal EMG se uso6 un filtro digital pasa altas de 15 Hz de tipo Butterworth en los
registros electromiograficos. Finalmente el ancho de banda de los registros
electromiogréficos fue de 15 Hz — 500 Hz al implementar dicho filtro digital en las MES
después de adquirirlas con el hardware.

4.2)  Validacion cruzada hold-out

Se uso en este estudio la validacion cruzada de tipo hold-out en la cual el conjunto
de validacion, que es un subconjunto de instancias (observaciones de entrada a
clasificar o ventanas en nuestro caso particular) del conjunto de datos para entrenar el
clasificador, evalia el modelo durante su fase de entrenamiento para evitar el lamado
“sobre entrenamiento”. Durante la mencionada fase de entrenamiento, cuando se
comienza a presentar una tendencia de predicciones equivocadas en el conjunto de
instancias de validacion se permite detectar cuando el modelo empieza a sobre
ajustarse a su conjunto de datos de entrenamiento, pudiendo provocar el mal
funcionamiento del modelo con nuevos datos (es decir, nuevas instancias,

observaciones o ventanas) disminuyendo su “generalizacion”.
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La linea punteada de la Fig. 32 ejemplifica el instante cuando se detiene el

entrenamiento para evitar el sobre entrenamiento.

Error

Validacion

Entrenamiento

>

Epocas

Fig. 32. Validacién cruzada Hold-out [83]

4.3) Balance de los conjuntos de datos

En la fase de entrenamiento del clasificador, los subconjuntos de entrenamiento y
de validacion del modelo deben tener de cada una de las clases la misma proporcion
de instancias para optimizar la clasificacion. Ejemplificando mejor lo anterior se
dispuso que la proporcion de los subconjuntos sea de 66.66% para el entrenamiento
y de 33.33% para la validacién, por lo que cada una de las doce clases fue dividida en
la misma proporcion: 66.66% de sus instancias para el subconjunto de entrenamiento
y 33.33% de sus instancias para el subconjunto de validacion. Estas proporciones de

instancias, se tomaron del conjunto de instancias destinado a entrenar el clasificador.
4.4) Particionamiento de los datos
Usar los mismos datos para entrenar y probar un modelo puede producir resultados

que aparenten tener una capacidad de generalizacion mas alta de la que tiene en

realidad. De este hecho se deriva la necesidad de contar con distintos conjuntos de

63



@ Pruebas y resultados Capitulo 4

datos tanto para entrenar como para probar un modelo. La dificultad radica en la
seleccion de los datos que integraran cada uno de los conjuntos.

Para cada una de las doce clases se registraron cinco sefales, obteniendo un total
de 60 registros. La problematica radicé en saber cuales de estas cinco sefiales
entrenaran al modelo y cuéles lo probaran. Tres de estos cinco registros formaron
parte de la etapa de entrenamiento y los dos restantes hicieron lo propio con la parte
de la prueba del modelo. Como se mencioné en el apartado anterior de los datos que
forman parte del entrenamiento 66.66% pertenecieron al subconjunto de
entrenamiento, es decir dos sefiales de las tres que tienen asignadas, y 33.33%
pertenecieron al subconjunto de validacion. En resumen se tienen tres conjuntos en
total: dos sefiales pertenecientes al subconjunto de entrenamiento, una sefial
perteneciente al subconjunto de validacion y dos sefiales pertenecientes al conjunto

de prueba del modelo.

Entonces, para cada sujeto de prueba se averigué cual seria la mejor combinacion
de sefiales que pueden conformar cada uno de los tres conjuntos detallados en el
parrafo anterior (entrenamiento, validacién y prueba). Con base en el método de
prueba y error las cinco sefiales fueron intercambiando su pertenencia a los tres
conjuntos. De forma sistematica se fueron usando diferentes combinaciones de las
cinco sefiales en los tres conjuntos. Para cada sujeto de prueba finalmente se uso
aquella combinacién que permitié obtener una mayor exactitud promedio (de las doce
clases) en la prueba del modelo. Por ejemplo, si particularmente para el sujeto de
prueba 1 los datos de las sefiales 3 y 4 formando parte del conjunto de entrenamiento,
los datos de la sefial 1 formando parte del conjunto de validacién y los de las sefiales
2 y 5 formando parte del conjunto de prueba ofrecian una exactitud promedio mayor
que todas las demas combinaciones posibles, entonces dichas sefiales conservaron
su pertenencia a tales conjuntos en el modelo del sujeto de prueba 1. Se tiene que
tener presente que aunque el modelo clasificador que se usa en todos los sujetos de

prueba es el mismo, cada uno de estos finalmente obtiene su propio modelo entrenado
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con sus respectivos datos, obteniendo asi en total en este estudio diez modelos, uno

por cada uno de los sujetos que participaron en este estudio.
4.5) Funciones de entrenamiento de la MLPNN
Como funciones de entrenamiento de la red se utilizaron:
v" Retropropagacion Levenberg-Marquardt (trainim)
v Retropropagacion resiliente (trainrp)
v" Retropropagacion de gradiente escalado conjugado (trainscg)

La funcion de entrenamiento trainlm fue elegida porque es el algoritmo de
retropropagacion mas rapido del toolbox de redes neuronales de MATLAB, este
algoritmo es usado por defecto en el entrenamiento supervisado en dicho toolbox. En
modelos de reconocimiento de patrones, trainscg y trainrp son buenas elecciones. Sus
requerimientos de memoria son relativamente pequefios y son mucho mas rapidos que
algoritmos de gradiente descendente [84].

4.6) Seleccién de funcién Wavelet

Se compard la preservacion del contenido energético de sefiales reconstruidas a
partir de coeficientes wavelet de distintas funciones Wavelet. Esto fue para poder
seleccionar aquella funcion Wavelet que permite conservar mayor contenido

energético para posteriormente usarla en el procesamiento de los EMG.

Para comparar la conservacion del contenido energético se utilizd la siguiente

ecuacion [85]:
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N )
EN = E I, |

Donde EN es la energia de la sefial x. Se obtenia tanto el contenido energético de
cada sefial original como el de su sefal reconstruida para calcular posteriormente la

razon de la energia de la sefial reconstruida entre la energia de la sefial original.

Para representar caracteristicas en tiempo y en frecuencia de la sefal y al ser la
DWT una herramienta para realizar andlisis multirresolucion, esta se usd extrayendo
coeficientes hasta el cuarto nivel de descomposicién. Cada nivel de descompaosicion

representa un rango de frecuencias de la sefial (Tabla 2).

Tabla 2. Rangos de frecuencia de cada subbanda obtenida por la DWT de una sefal

muestreada a 1000 Hz

Banda Rangos de frecuencia (Hz)
Sefial 15-500

D, 250 - 500

D, 125 - 250

D 62.5 - 125

D, 31.25-625

A, 15— 31.25

Los coeficientes Wavelet de cada nivel de descomposicion representan la
correlacion existente entre el segmento del EMG analizado con la version escalada de

la funcion Wavelet madre que corresponde a tal nivel de descomposicion. La funcion

66



@ Pruebas y resultados Capitulo 4

Wavelet madre se desplaza a lo largo del EMG generando asi diferentes niveles de

correlacion en cada desplazamiento.

El proceso de busqueda de las funciones Wavelet madre (funciones Wavelet) se
realiz6 de forma iterativa calculando la conservacion de la energia de cada sefial
original con sus sefales reconstruidas con diferentes funciones Wavelet [86]. Esto se
hizo a partir de las cuatro combinaciones de sus coeficientes Wavelet mencionadas en

el capitulo 3 de este texto.

Se investigo la eficiencia de 80 wavelets madre de 3 familias Wavelet ortogonales

diferentes:
= Daubechies (db1-db45)
=  Symlet (sym2-sym31)
= Coiflet(coif1-coif5)

Aquellas funciones Wavelet que permitieron conservar mayor energia de las
sefales originales fueron consideradas para utilizarse en la descomposicion Wavelet.
Las funciones Wavelet madre que en los diferentes niveles de descomposicion
obtuvieron los mayores valores de forma mayoritaria fueron db3, sym6 y coif5 (Fig. 33)

al analizar sefales de diferente tipo de movimiento de los diez sujetos de prueba como

se especifica en el capitulo 3.
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Fig. 33. Funciones Wavelets madre con mejor rendimiento

La funcion coif5 coincidi6 como la funcion Wavelet madre que permite una
reconstruccion de sefial perfecta de acuerdo a un estudio realizado por Phinyomark en
el 2009 [87], por lo cual finalmente esta funcion Wavelet fue elegida como la ideal para
extraer los coeficientes wavelet en este estudio (Fig. 34).

1 1 1 1 1

Fig. 34 Funcién Wavelet Coiflet 5
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4.7) Caracteristicas de las observaciones de entrada de la ANN

La seleccion de caracteristicas de las observaciones de entrada del clasificador es
el componente mas importante en el disefio de una red neuronal basada en
clasificacion de patrones ya que incluso disefiando el mejor modelo clasificador su

rendimiento sera pobre si los vectores de caracteristicas no fueron bien seleccionados.

Primeramente se obtuvieron los coeficientes de detalle y de aproximaciéon de los
EMG que corresponden a doce clases de movimientos (cuatro movimientos en tres
orientaciones del brazo). El uso de dos canales de registro electromiografico produce
un numero doble de coeficientes Wavelet para cada nivel de descomposicion. Para
crear un espacio de caracteristicas multicanal (usando dos canales de registro 0 mas)
se pueden utilizar directamente los coeficientes Wavelet de los canales
electromiogréaficos concatenando los coeficientes obtenidos del primer EMG con los
obtenidos del segundo EMG y asi consecutivamente [88]. Lamentablemente el
problema estriba en no poder realizar un procesamiento con un numero de
caracteristicas muy elevado. Es decir los coeficientes Wavelet que representan cada
sefal serian aproximadamente iguales al nimero de muestras analizadas por la DWT.
Ejemplificando, como a las sefiales del presente trabajo se les aplic6 DWT en
segmentos de 125 muestras se obtendrian dependiendo de la funcion Wavelet madre
utilizada aproximadamente 125 coeficientes por cada uno de los dos EMG. Entonces
se hablaria de un total de 250 caracteristicas por observacion de entrada en el modelo
clasificador, que si se usaran directamente el costo computacional seria muy elevado.
Afortunadamente existen diferentes métodos de reduccién de dimensionalidad que
permiten mejorar el rendimiento de un clasificador como lo es el representar con
caracteristicas estadisticas la distribucion tiempo — frecuencia de las subbandas de

coeficientes de la DWT.
Se optd por extraer caracteristicas del dominio del tiempo sobre cuatro ventanas

reconstruidas a partir de cuatro combinaciones de los coeficientes de la DWT de cada
EMG como se describe en el apartado 3.7.2). Las cuatro combinaciones de los
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coeficientes de la DWT se hicieron a partir de la unién de los coeficientes de
aproximacion del ultimo nivel de descomposicion en conjunto con los coeficientes de
detalle de cada nivel de descomposicion (A, y D,,x = 1,2,3,4). A cada una de las
cuatro ventanas reconstruidas se le extrajo WL, ZC, MAV y AR de cuarto orden [87].
Al modelo computacional como parte de las caracteristicas de cada instancia
(observacion) de la MLPNN también se le incluy6 la informacion de la orientacion
estimada del brazo expresada en los tres angulos Euler, formando un vector de
caracteristicas de 59 elementos por cada ventana analizada, 56 pertenecientes a los

EMG y tres a la orientacion 3D calculada de la extremidad superior.
4.8) Metodologia del entrenamiento de la ANN

El clasificador fue configurado de tres formas diferentes al usar las tres funciones

de entrenamiento seleccionadas en el apartado 4.5) (trainlm, trainscg y trainrp).

Es importante reiterar que se utilizaron dos de los cinco registros de cada clase para
gue sus instancias formaran parte del conjunto de prueba, el cual verifica el

desemperio del modelo entrenado.

A partir del particionamiento de los datos de cada sujeto de prueba que haya
permitido obtener la mayor exactitud de su propio modelo clasificador se optimizaron
los parametros de los tres algoritmos de entrenamiento como se detalla en el siguiente
parrafo. Estos parametros fueron ajustados empiricamente con el fin de incrementar

la exactitud promedio de los diez sujetos de prueba.

Todas las funciones de entrenamiento usadas son codigo del toolbox de ANN de
MATLAB. Para eliminar las tendencias en las instancias de entrada del modelo cada
uno de los conjuntos de datos fue aleatorizado. La funcién de activacion tansig fue
usada en la capa oculta. El nUmero de neuronas de la capa oculta se determind
calculando el promedio de neuronas de la capa de entrada con las neuronas de la

capa de salida, de forma que si hipotéticamente se tienen dos neuronas en la de
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entrada y cuatro en la de salida la cantidad de neuronas en la capa oculta seria de 3.
Los vectores de entrada se normalizaron de -1 a 1 para que pudieran adaptarse al
dominio de la funcién de activacion tansig. La region de decision de las neuronas de
salida se optimiz6 redondeando a 1 los valores mayores de 0.55 y a cero los valores
menores o iguales a 0.55. Los hiperparametros que compartieron los tres algoritmos

de entrenamiento fueron max_epochs=1000, performance goal=0 y min_grad=0.

Cada algoritmo de entrenamiento terminé optimizado con los siguientes

hiperparametros:
e Levenberg-Maquart: max_fail = 6; mu = 1; mu_dec = 0.7; mu_inc = 1.5

e Gradiente Conjugado: max_fail = 5; sigma = 5e-7; lambda = 5e-9;

performFcn = 'mse’;

e Retrop. Resiliente: max_fail = 5; Ir = 0.005; delt_inc = 1.2; delt_dec = 0.4;
deltaO = 0.07; deltamax = 50.0;

4.9) Meétodos estadisticos

Se implementd un andlisis estadistico para encontrar diferencias significativas en el
desempefio de tres clasificadores entrenados con sus respectivos algoritmos de
entrenamiento. Se usé una prueba Friedman, el equivalente no paramétrico de la
prueba ANOVA, debido a que se requiere usar una prueba estadistica para muestras
dependientes, que permita diferenciar grupos derivados de aplicarle diferentes
“tratamientos” (algoritmos de entrenamiento) a los mismos datos [89]. Sus valores p
fueron calculados configurando un 5% de error, estableciendo asi cuando la hipoétesis
nula era rechazada (p < 0.05). Para encontrar diferencias entre el clasificador que usa
la orientacion estimada del brazo y el clasificador que no la utiliza, la configuracion del
5% de error también fue configurada en una prueba t de Student. Se usé esta prueba

estadistica porque puede comparar la diferencia entre dos conjuntos de poblaciones
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de datos con distribucién normal, pruebas como ANOVA so6lo se pueden utilizar para

comparar medias de tres 0 mas grupos.
4.10) Verificacion de los modelos con el conjunto de prueba

En una clasificacion multiclase se realiza el calculo de los verdaderos positivos y
negativos, y el de los falsos positivos y negativos, con un recuento por clase. Por
ejemplo si se calcula la sensibilidad de la clase “setosa”, de la base de datos “iris” de
la que se puede disponer desde MATLAB facilmente, se trata “iris” como la clase

positiva y todas las demas clases como negativas [86].

A cada una de las clases se les asigno su respectiva abreviatura para identificarlas
con facilidad en los resultados (Tabla 3), cabe decir que las abreviaturas P1, P2y P3
son las posiciones que fueron descritas en el protocolo de registros y en la seccion

3.3) “Posiciones Corporales”.

Tabla 3. Abreviaturas de cada clase

Abreviatura Clase
Flx0 Flexidn de codo a 0° de abduccion y de flexion del brazo (P1)
FlxS0 Flexién de codo a 90° de flexion anterior del brazo (P2)
FlxAbd Flexién de codo a 90°de abduccidn del brazo (P3)
Ext0 Extension de codo a 0° de abduccion y de flexidn del brazo (P1)
Ext90 Extension de codo a 90° de flexion anterior del brazo (P2)
ExtAbd Extensién de codo a 90° de abduccién del brazo (P3)
Supl Supinacion a 0° de abduccién y de flexion del brazo (P1)
SupS0 Supinacion a 90° de flexion anterior del brazo (P2)
SupAbd Supinacion a 90° de abduccidn del brazo (P3)
Pro0 Pronacién a 0° de abduccidn y de flexion del brazo (P1)
ProS0 Pronacién a 90° de flexion anterior del brazo (P2)
ProAbd Pronacion a 90° de abduccidn del brazo (P3)
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Con la premisa de las clasificaciones multiclase ejemplificada con la base de datos

Capitulo 4

“iris” en el primer parrafo de esta seccidn a continuacion se presentan en las siguientes
tablas el promedio (Prom) y la variabilidad (desviacion estandar muestral [¢]) de la
sensibilidad (Sens), la especificidad (Espec) y la exactitud (Exac) de los diez sujetos
de prueba por cada uno de los modelos entrenados con los algoritmos de
entrenamiento trainlm, trainscg y trainrp (Tabla 4, Tabla 5y Tabla 6, respectivamente).

Tabla 4. Resultados de las pruebas con los registros de los 10 sujetos de prueba usando el modelo

clasificador entrenado con el algoritmo Levenberg-Maquart usando angulos Euler

Clase Sens Sens Espec Espec Exac Exac
(Prom) (o) (Prom) (e) (Prom) (=)
Flx0 0.80 +0.24 0.95 +0.02 0.97 +0.03
Fl=90 0.76 £0.21 0.97 +0.02 0.96 +0.04
FlxAbd 0.67 +0.30 0.96 +0.02 0.94 +0.04
Ext0 0.88 +0.15 0.97 +0.02 0.96 +0.03
Ext90 0.51 +0.25 0.99 +0.02 0.95 +0.04
ExtAbd 0.77 +0.24 0.97 +0.03 0.96 +0.04
Supl 0.66 +0.28 0.95 +0.02 0.96 +0.03
Sup90 0.64 +0.33 0.95 +0.03 0.92 +0.04
SupAbd 0.66 +0.23 0.97 +0.03 0.95 +0.03
Pro0 0.65 +0.33 0.97 +0.03 0.95 +0.05
Pro90 0.55 +0.36 0.958 +0.04 0.94 +0.05
ProAbd 0.66 +0.33 0.95 +0.02 0.95 +0.03
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Tabla 5. Resultados de las pruebas con los registros de los 10 sujetos de prueba usando del
modelo clasificador entrenado con el algoritmo de retropropagacion del gradiente escalado conjugado

usando angulos Euler

Clase Sens Sens Espec Espec Exac Exac
{Prom) (o) (Prom) (s) (Prom) (e)
Flx0 0.65 +0.24 0.95 +0.03 0.93 +0.03
Flx90 0.58 +0.25 0.94 +0.05 0.90 +0.06
FlxAbd 0.46 +0.27 0.93 +0.05 0.89 +0.05
Ext0 0.68 +0.26 0.96 +0.04 0.94 +0.05
Ext90 0.40 +0.31 0.95 +0.03 0.93 +0.04
ExtAbd 0.54 +0.22 0.95 +0.04 0.92 +0.06
Supl D12 +0.13 0.98 +0.01 0.91 +0.01
Sup90 0.54 +0.26 0.92 +0.02 0.89 +0.02
SupAbd 0.37 +0.28 0.93 +0.05 0.85 +0.05
Pro0 0.20 +0.21 0.95 +0.03 0.89 +0.04
Pro90 0.30 +0.33 0.97 +0.02 0.92 +0.03
ProAbd 0.25 +0.16 0.97 +0.02 0.91 +0.02
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Tabla 6. Resultados de las pruebas con los registros de los 10 sujetos de prueba usando del

modelo clasificador entrenado con el algoritmo de retropropagacion resiliente usando angulos Euler

Clase Sens Sens Espec Espec Exac Exac
(Prom) (=) (Prom) (o) (Prom) (=)

Flx0 0.65 +0.24 0.95 +0.03 0.93 +0.04
FlxS0 0.55 +0.26 0.95 +0.04 0.91 +0.05
FlxAbd 0.41 +0.18 0.93 +0.03 0.89 +0.04
ExtD 0.73 +0.22 0.97 +0.02 0.95 +0.03
Ext90 0.46 +0.34 0.97 +0.03 0.93 +0.05
ExtAbd 0.59 +0.19 0.97 +0.03 0.93 +0.03
Supl 0.26 +0.14 0.98 +0.01 0.92 +0.02
SupS0 0.45 +0.27 0.92 +0.04 0.85 +0.05
SupAbd 0.38 +0.27 0.94 +0.04 0.90 +0.04
Pro0 0.27 +0.23 0.95 +0.02 0.90 +0.03
Pro90 0.30 +0.25 0.97 +0.03 0.91 +0.04
ProAbd 0.31 +0.20 0.97 +0.02 0.92 +0.02

Para detallar los calculos obtenidos de las tablas, en la figura inferior se ilustran los
calculos realizados de la sensibilidad y de la especificidad (Fig. 35). Para calcular el
desempefio de un clasificador los resultados de sus pruebas usualmente son
tabulados en una llamada matriz de confusion, que se aludira como matriz Z. Esta
matriz cuenta cuantas muestras (instancias, observaciones, ventanas) que son
realmente pertenecientes a una determinada clase (filas) fueron predichas como
pertenecientes a cada una de las diferentes clases (columnas). En otras palabras, una

muestra perteneciente a la clase R y predicha como perteneciente a la clase P, es
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contabilizada en Zr,p. Las proporciones calculadas a partir de la matriz de confusion
resumen el desempefio del clasificador [90]. En sus incisos b) y ¢) la Fig. 35 ejemplifica

como calcular la sensibilidad y la especificidad con una matriz de confusion multiclase.

Prediccion
ABC
3 (A EEE
5 (B
Q
o C
o
(a) Matriz de confusiéon  (b) Sensa (¢) Especa

Fig. 35. Matriz de confusion y representacion gréfica del calculo de la sensibilidad y especificidad
de su clase A [90]

Los valores obtenidos (Sens, Espec y Exac) de los diez sujetos de prueba fueron
promediados y asimismo la respectiva desviacidon estandar de estos valores también

fue calculada (o).

Se implement6 la prueba de Friedman para comprobar si existen diferencias
significativas entre los valores de los conjuntos de los tres de algoritmos de
entrenamiento usados. Para permitir su distincion se usaron los datos de sensibilidad
ya gque estos aparentaron tener diferencias entre los tres conjuntos de datos. En el
diagrama inferior (Fig. 36) se logra apreciar una diferencia entre el promedio de las
clases del algoritmo trainlm en contraste con las promedios de los otros dos conjuntos

de datos.

Se compard después la informacion obtenida con la prueba Friedman para
comprobar la nulidad de la hipétesis nula entre los conjuntos que tienen una media
(promedio) distante.
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Fig. 36. Diferencia entre las sensibilidades con diferentes algoritmos de entrenamiento

En la Tabla 7 se puede apreciar que en las comparaciones que involucran el
conjunto trainlm los valores de la cuarta columna correspondientes a la diferencia entre
las medias de los grupos se encuentran dentro de sus intervalos de confianza del 95%
(limitado por los valores de la tercer y la quinta columna) y sus valores p son cercanos
a cero, lo cual comprueba que la hipétesis alternativa de que los conjuntos tienen

diferencias significativas con dicho algoritmo de entrenamiento.

Tabla 7. Tabla para comparar los datos entre los modelos entrenados con diferentes algoritmos de

entrenamiento

Comparacion A B ink.:rr?nr Dif su I;;L"rli or P
1 ‘trainlm’ | ‘trainscg’ 0.79 1.75 271 0.0001
2 ‘trainlm' "trainrp' 0.29 1.25 2.21 0.0062
3 ‘trainscg’ ‘trainrp’ -0.46 -0.50 0.46 0.4385

Respecto a la comparacion 3, se puede apreciar que ya que la diferencia de los

grupos se encuentra fuera de su intervalo de confianza y a que su valor p es lejano a
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cero se acepta la hipétesis nula de que ambos conjuntos de valores son

estadisticamente similares.

4.11) Comparacion de resultados sin el uso de la orientacion 3D

Se procedio a realizar una comparacion entre el modelo entrenado con el algoritmo
Levenberg-Maquart, debido a que demostré tener mayores resultados de sensibilidad
en el apartado anterior, utilizando angulos Euler y sin utilizar angulos Euler (Tabla 8)
(Fig. 37).

09 r ' ‘ a

08 | a

0.7 [

0.6 |

05

04 r N

Sensibilidad

03 4

0.2

Con Euler Sin Euler

Fig. 37. Diagrama de caja del modelo trainlm con y sin grados Euler
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Tabla 8. Resultados de las pruebas del modelo clasificador entrenado con el algoritmo Levenberg-

Maquart sin angulos Euler de los 10 sujetos de prueba

Clase Sens Sens Espec Espec Exac Exac
(Prom) (=) (Prom) (=) (Prom) (=)

Flx0 0.43 +0.21 0.92 +0.03 0.88 +0.04
FIx90 0.44 +0.21 0.92 +0.04 0.38 +0.04
FlxAbd 0.26 +0.24 0.90 +0.04 0.35 +0.03
Ext0 0.72 +0.22 0.94 +0.03 0.92 +0.04
Ext30 0.29 +0.16 0.97 +0.02 0.92 +0.03
ExtAbd 0.46 +0.20 0.97 +0.03 0.92 +0.04
Supl 0.06 +0.06 0.99 +0.01 0.91 +0.01
Sup90 0.41 +0.23 0.90 +0.03 0.36 +0.02
SupAbd 0.33 +0.19 0.93 +0.04 0.58 +0.03
Pro0 0.26 +0.15 0.94 +0.03 0.9 +0.03
Pro90 017 +0.12 0.97 +0.02 0.90 +0.01
ProAbd 0.17 +0.11 0.98 +0.01 0.91 +0.01

Se uso la prueba estadistica t de Student con un nivel de confianza del 95% y se
obtuvo un valor p = 7.0822e — 07 de este calculo, lo que sugiere el rechazo de la
hipétesis nula y comprueba que si existe una diferencia significativa entre el modelo

que usa los angulos Euler con el que no los utiliza.
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4.12) Demostracién de clasificaciones a través del modelo virtual

Para demostrar finalmente la validez del modelo se utilizaron dos sefales de prueba
por clase de cada sujeto de prueba para controlar el modelo virtual y asi poder
comprobar que el modelo computacional tuviera un desempefio aceptable, que
ademas permitiera averiguar si se puede tener una prediccion (o decision) correcta en
un tiempo menor o igual al maximo retardo permitido de 300 ms recomendado en
prétesis electronicas. Se analizo la porcion de los EMG correspondiente a los 2 s que
durd la ejecucion de cada movimiento. Para esto se predijo una salida para cada una
de las primeras ventanas de la sefial, donde cada 25 ms se obtenia la prediccion de
una ventana diferente. Una decisibn mayoritaria se tomaba después de recopilar 6
predicciones pertenecientes a una misma clase, considerandose dicha clase como la
correspondiente al registro. Cuando se predecia la clase perteneciente del registro con
este método inmediatamente se representaba en el modelo virtual el movimiento
predicho. De forma contraria a lo que se creia normalmente se tenian que analizar mas
de 9 ventanas para tomar una decisidbn mayoritaria lo que producia que la clasificacion

del movimiento tardara regularmente mas de 350 ms.

Las decisiones tomadas se registraron obteniéndose asi la sensibilidad,
especificidad y exactitud de los movimientos que representé el modelo virtual,
posteriormente se promediaron los valores de todos los sujetos de prueba para
representar el comportamiento general del modelo computacional desarrollado en este
trabajo. Estos resultados pueden apreciarse en la Tabla 9 y se continuara su discusion

en el siguiente capitulo de este estudio.

La mitad de los doce movimientos resultaron tener una sensibilidad menor a 0.5. El
movimiento que obtuvo la sensibilidad mas baja fue el de extension a 90° posiblemente
debido a que es minimo el momento de fuerza que produce el triceps cuando el brazo
esté flexionado a 90° para producir este movimiento. Los movimientos restantes tienen

un nivel de sensibilidad que incrementa la probabilidad de identificarlos correctamente.
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Tabla 9. Resultados de las validacion del modelo computacional en el modelo virtual de los 10

sujetos de prueba

Clase Sens Sens Espec Espec Exac Exac
(Prom) (o) (Prom) (o) (Prom) (=)
Flx0 0.50 +0.35 0.98 +0.04 0.96 +0.04
FlxS0 0.45 +0.44 0.9 +0.04 0.93 +0.05
FlxAbd 0.50 +0.47 0.96 +0.05 0.93 +0.06
ExtD 1.00 +0.00 0.95 +0.06 0.96 +0.05
Ext90 0.30 +0.35 0.99 +0.01 0.94 +0.03
ExtAbd 0.35 +0.41 0.96 +0.05 0.91 +0.04
Supl 0.45 +0.50 0.99 +0.02 0.95 +0.04
Sup90 0.75 +0.26 0.92 +0.09 0.91 +0.08
SupAbd 0.75 +0.35 0.91 +0.07 0.90 +0.07
Pro0 0.40 +0.51 0.96 +0.05 0.91 +0.07
Pro90 0.35 +0.41 0.97 +0.04 0.92 +0.04
ProAbd 0.55 +0.44 0.92 +0.09 0.59 +0.07

La Tabla 9 muestra el desempefio de la validacion del clasificador. Para detallar su
realizacion a través de la Tabla 10 se pueden ejemplificar los calculos de la
sensibilidad, la especificidad y de la exactitud, respecto de la clase FIx0 del sujeto de

prueba n° 10.
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Tabla 10. Matriz de confusion del sujeto n° 10. Respecto a la clase FIx0 la celda sombreada de verde
representa sus verdaderos positivos (TP), aquellas sombreadas de azul son sus falsos positivos (FP),

las sombreadas de color naranja sus falsos negativos (FN) y las sombreadas de rojo sus verdaderos
negativos (TN)

Prediccion
slgl2|lc|glB|2|8|3|g|a]|3
IR AN A AR A AR

Flx0 o(o(o|{O0O(O0O|O|O|O|O]O]|O0
Flx90
Flxabd
Ext0
Ext90

]

= ExtAbd

[44]

&

& Supl
Sup90
SuphAbd
Pro0
Pro90
ProAbd

Teniendo presente que Sens =TP/(TP + FN), la Espec=TN/(TN +FP) y la
Exac=TP+TN/(TP+ FN + TN + FP), respecto a la clase FIXO la Senspyo =
2/(2+0) =1, la Especpio = 22/(22+0) =1 y la Exacgyo =
2+22/(2+0+22+0) =1. En la Tabla 11 se puede apreciar como se calculan de
los diez sujetos de prueba con respecto a la clase FIxO los promedios y las

desviaciones estandar de las Sensg;y, 1as Especpo Y 1S Exacpy,o Obtenidas.
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Tabla 11. Ejemplo del calculo con respecto a la clase FIxO de los promedios y las desviaciones
estandar de los valores que representan el desempefio del clasificador en la Gltima prueba realizada

N® Sujeto de prueba Sensg.g Especpr.a Exacg.q
1 1 1 1
2 0 0.95 0.88
3 1 0.95 0.96
4 1 0.90 0.92
5 0.5 1 0.96
4] 0.5 1 0.96
7 1 1 1
8 1 1 1
9 1 0.95 0.96
10 1 1 1
Promedio (Prom) 0.8 0.98 0.96
Desviacion estandar (#) +0.35 +0.04 +0.04

Se puede apreciar que los promedios y las desviaciones estandar corresponden con

los valores declarados en la primera fila de la Tabla 9. De la misma forma fueron

calculados todos estos valores para cada una de las 12 clases.

83



@ Discusién Capitulo 5

5)Discusion

Los resultados de la validez de la prueba del modelo fueron mostrados en la Tabla
9. De forma ideal tanto la sensibilidad como la especificidad deben ser 1 para asegurar
que cualquier prediccidon sea valida o certera. Esto es poco probable ya que el hecho
de que el modelo clasifique correctamente todas las sefiales que no se presentaron en
su entrenamiento involucra que en las sefales de prueba todas las condiciones y
factores dificiles de conservar como el estado de fatiga muscular sean invariables.
También se puede observar que la especificidad de todas las clases es alta, lo que
significa que es baja la probabilidad de que se prediga un movimiento que no haya

sido realizado.

Recapitulando, en la literatura del reconocimiento de patrones basado en
electromiografia, la sensibilidad de cada clase es considerada como la exactitud de
cada una de ellas, esta medida de desempefo también es conocida como “tasa
correcta” [60]. Entonces todos los resultados que reportan exactitud en todos los
trabajos de clasificaciéon basados en electromiografia, representan en realidad las
sensibilidades obtenidas en sus estudios [61], [62]. Aunque la sensibilidad promedio
de todas las clases fue de 0.55, las sensibilidades en la Tabla 9 de las clases de flexion
a 0°, extension a 0°, supinacién a 90° y supinacién en abduccion son altas, mayores o
iguales a 0.75, se traduce en una probabilidad alta de prediccion de estos cuatro
movimientos en todos los sujetos de prueba. La posible razon de estos resultados
puede deberse a que en la orientacion del brazo a 0° el musculo del biceps en los
movimientos de flexion y extension tiene que ejecutar un mayor momento de fuerza
debido a que el antebrazo se llega a desplazar a una posicion donde el momento de
fuerza que produce la gravedad es maximo sobre este segmento corporal (la palanca
de un musculo es maxima cuando el &ngulo de insercidon es de 90°). El movimiento de
supinacién seguramente es bien identificado debido a que cuando se ejecuta este con
el brazo flexionado, dicho movimiento se asiste del musculo del biceps, el cual fue

monitoreado directamente por un canal de electromiografia.
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Analizando la Tabla 1, una de las ventajas de este trabajo es que la cantidad de
movimientos que involucra es mayor que en la mayoria de estos estudios. El trabajo
realizado por Leodn [2], es el Unico que manejé mas movimientos que el presente
estudio. El reporté una exactitud muy alta de hasta 95% de clasificacion identificando
27 clases. En su trabajo se utilizé una cantidad de ocho electrodos la cual es mayor
que la usada en este trabajo, ademas de que sus clasificaciones fueron basadas en el
analisis del estado estable de la sefial y no asi del estado transitorio como en el

presente estudio.

La mayoria de trabajos del estado del arte como el de Huang et al [55], el de Chu
[56] y el de Boschmann et al [3] tienen una relacién baja respecto del nimero de
movimientos al numero de electrodos (Nw/Nch) lo que resulta en incrementar la
identificacion de patrones de los movimientos sacrificando la utilidad de sus sistemas

al requerir mas puntos de adquisicion de las MES.

En este estudio la razén de adquirir los EMG del brazo en lugar del antebrazo derivo
de destinar los esfuerzos de este trabajo a utilizarse posteriormente en personas que
sélo tienen el mufidn de su brazo debido a una amputacién. La mayoria de trabajos
como el de Nishikawa et al [53] toman sus registros directamente de los principales
musculos responsables de la ejecucion de los movimientos, lo que incrementa asi

también la exactitud de sus estudios.
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6) Conclusiones

El clasificador desarrollado identific6 movimientos articulares a partir del analisis de
los primeros instantes de la contraccién dinamica de los musculos a pesar de que el
comportamiento de sus MES es estocastico. La dificultad de identificar los movimientos
en el estado dindmico del movimiento, estriba en que las sefiales disminuyen su
estacionariedad en esos instantes. La decision de haber hecho predicciones a partir
de estos momentos fue para reconocer durante el comienzo de la contraccion
muscular, el movimiento que pretende realizar el sujeto de prueba, permitiendo
generar asi de forma casi inmediata las sefiales de control del actuador o protesis que

se desee manipular.

Especificamente fueron desarrollados un programa para adquirir MES junto con
datos de un sistema que estima orientacion 3D y se realiz6 un método para clasificar
movimientos a través de dicha informacion. Durante la ejecucion de los movimientos
fueron registradas al mismo tiempo tanto las sefiales electromiograficas de dos
musculos del brazo, asi como la orientacion 3D estimada de la extremidad superior.
Esto permiti6 obtener un clasificador que proporciona mayor exactitud en sus
predicciones, usando no sélo informacion de los EMG sino también datos de un

sistema que estima la orientacion de la extremidad superior.

Las caracteristicas en el dominio tiempo — frecuencia permitieron analizar
comportamientos de las sefiales electromiograficas en distintos rangos de frecuencia
a traves del uso de herramientas matematicas como la DWT. Los coeficientes Wavelet
y la extraccidén de caracteristicas temporales de la reconstruccion de las ventanas de
analisis, a partir de la combinacion de los coeficientes, permitieron disminuir la

dimensionalidad de las caracteristicas de cada instancia que uso el clasificador.
Aunque adquirir electromiografica s6lo en el brazo de los sujetos de prueba
incrementd la dificultad del reconocimiento de los movimientos de supinacion y

pronacion, ya que estos son producidos principalmente por los musculos del
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antebrazo, estos se lograron identificar en el modelo desarrollado. La eleccion de sélo
esta parte de la extremidad superior para la extraccion de los EMG fue con el objetivo
de poder utilizar el modelo clasificador desarrollado en personas con amputaciones

por debajo del codo.

La prueba t de Student comprobd que existen diferencias estadisticamente
significativas entre los valores de sensibilidad del modelo de la MPLNN que usa la
orientacion del brazo y los valores de sensibilidad del modelo de la MPLNN que no usa
la orientacién del brazo. Se rechaz6 la hipétesis nula con un nivel de confianza del
95% relativa a la similitud de sus clasificadores. Esto demostré que el uso de la
orientacion estimada del brazo a través de los moédulos de monitoreo magneto
inerciales aumenta significativamente la sensibilidad de las clasificaciones del modelo
predictor, por o que se propone usarse en conjunto con sistemas de reconocimiento
de patrones electromiograficos para aumentar la exactitud de los modelos
clasificadores.

Finalmente en un modelo virtual, se reproducen los movimientos articulares
clasificados con ayuda de procesamiento de EMG no estacionarios y también con el
uso de la informacion de la orientacion 3D estimada del brazo, posibilitando identificar
asi en tres diferentes orientaciones del miembro superior la clase perteneciente de

cada movimiento, analizando solo los primeros instantes de su ejecucion.

Como trabajo futuro se propone usar el presente trabajo en sujetos de prueba
amputados por debajo del codo para analizar y hacer las modificaciones pertinentes
para que éste continte siendo funcional. También seria de gran ayuda que de forma
independiente a la orientacion corporal y al tipo de movimiento que se ejecute se logre
identificar automaticamente, el instante del comienzo del estado transitorio en las MES,
pudiéndose asi producir el funcionamiento en ese preciso instante del modelo

clasificador desarrollado en este trabajo.
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Anexo A. Modificacion fisica de la tarjeta SHIELD EMG-EKG Olimex
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Anexo B. Esquematico de la tarjeta SHIELD-EMK-EMG Olimex
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