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1. Introduccidn

En este capitulo introductorio se presenta la problematica que se aborda, la justificacion
del estudio, hipotesis, objetivo central, alcance, impacto esperado y organizacion de la tesis.
El presente proyecto contempla la clasificacion de las sefiales electromiograficas
superficiales (en inglés surface electromyography, SEMG) que se capturan de los masculos
del antebrazo. La clasificacion de las sefiales mioeléctricas (en inglés myoelectric, ME) es la
base para aplicaciones tales como disefios ergondmicos, estudios en la medicina del trabajo
y el deporte, andlisis del movimiento y la evaluacion de las funciones neuromusculares,
analisis de la fatiga muscular, interfaz hombre-méaquina y control de prétesis. La interaccion
hombre-maquina permitida por las nuevas tecnologias de sensores, genera cambios en las
interfaces de usuario. El uso de gestos como método de interaccién, especialmente gestos
con la mano, se ha convertido en una herramienta importante en el &rea, en los afios recientes,
motivando la investigacion en su modelado, analisis y reconocimiento [34]. Un gesto es una
secuencia de movimientos o configuraciones del cuerpo para comunicar informacion o
interactuar con el entorno. Interpretar las intenciones de los gestos, conlleva limitar el nimero
de variables clasificadoras posibles, sugerido para reducir el consumo de tiempo de
procesamiento en el computador. Trabajos como el de [39] presentan el uso de un clasificador
de distancia Mahalanobis y s6lo dos caracteristicas, valor medio absoluto y la tasa GUSSS
(Guided Under-determined Source Signal Separation), logrando un 85% de precision para 3
movimientos de mano; esto da la pauta de emplear caracteristicas del analisis temporal que

podrian conducir a un rendimiento de identificacion mayor.

Este trabajo de investigacion considera el estudio de tres tipos de movimientos de los dedos
de la mano cuando el individuo ejecuta el agarre de objetos con geometria esférica. Se recurre
al reconocimiento estadistico de patrones con el fin de identificar el movimiento efectuado
en escenarios estructurados. La técnica de analisis discriminante lineal (en inglés linear
discriminant analysis, LDA) es utilizada para predecir la correspondencia de un nuevo
movimiento de los dedos de la mano, bajo el criterio de la distancia Mahalanobis Las
caracteristicas usadas para la clasificacion pertenecen al dominio del tiempo Para la

adquisicion de las sefiales SEMG se siguen los lineamientos establecidos en el proyecto



SENIAM (por sus siglas en inglés Surface Electromyography for the Non-Invasive
Assessment of Muscles).

1.1. Antecedentes

La mano humana es la parte mas utilizada de nuestro sistema musculo esquelético, sus
sefiales bioeléctricas se estudian en el campo de reconocimiento de patrones. Trabajos
realizados en este tema se presentan en [18, 25, 44], donde se clasifican gestos de la mano y
se utilizan en el disefio de controladores basados en sefiales EMG para personas que han
sufrido la amputacidn de sus manos, discapacitados, en rehabilitacion y areas donde el control
se basa en la intencion del movimiento, facilitando la interaccion entre un usuario y una
computadora 0 maquina. Cuando los electrodos de superficie se colocan sobre la piel del
musculo, el proceso de contraccion muscular puede ser descrito por las sefiales SEMG; de
ellas, se obtienen patrones que se transformaran en comandos para ejecutarse en un
dispositivo. Las propiedades deseadas son la adaptabilidad, portabilidad y un mejor tiempo
de respuesta en las tareas ejecutadas con protesis multifuncion, sillas de ruedas, control de
asir, teclados virtuales y las interfaces basadas en gestos [35]. Se han dado avances en el
entendimiento y estudio de las caracteristicas que pueden utilizarse para identificar gestos de
la mano, a través del uso de técnicas de reconocimiento de patrones. El reconocimiento de
patrones estadistico es un proceso que asigna los estimulos sensoriales a categorias
significativamente perceptivas [14]; es un area de investigacion activa, por ejemplo, la tarea
de reconocimiento de patrones puede implicar la identificacion de la forma y tamafio del
objeto que la mano contiene y posturas de ésta. El desarrollo de las técnicas del
reconocimiento de patrones en los Gltimos afios es explicado por la mayor potencia de calculo
disponible, impulsando que su aplicabilidad sea amplia; se ha hecho un esfuerzo considerable
para simular las capacidades de reconocimiento de patrones humanos por parte de una

maquina.

La sefial ME es la via para estudiar los procesos fisiologicos que hacen al masculo generar
fuerza, producir movimiento y ejecutar innumerables funciones que permiten al hombre

interactuar con el entorno. Con el estudio electromiografico superficial el investigador



incursiona en muchos campos de la ingenieria como la biomecanica, donde tres aplicaciones

sobresalen:

Primera, la electromiografia superficial usada como un indicador de la iniciacion de
la activacion del muasculo: la sefial puede proporcionar la secuencia de tiempo de uno
0 mas masculos que realizan una tarea; las sefiales de los musculos activados
voluntariamente por un usuario, se procesan y se utilizan como comandos para
controlar dispositivos electromecanicos o interfaces de tipo software. En este campo
se conjugan la electrénica y la medicina, teniendo aplicacién en la industria,
medicina, hogar, entretenimiento; son ejemplos el control de dispositivo de ratones y
teclados mioeléctricos, dispositivos como protesis mioeléctricas, robots moviles,
brazos robdticos o brazos simulados mediante software, teniendo cabida el control
utilizando sefiales mioeléctricas.

Segundo, la electromiografia superficial usada para determinar la relacién con la
fuerza producida por un musculo: la sefial provee informacion acerca de la
contribucion de fuerza de los musculos individuales, asi como grupos de musculos,
estas sefales presentan niveles de voltaje empleados en diagnosticar patologias del
sistema muscular, establecer la contraccion méxima voluntaria del individuo o
analizar las contracciones musculares sostenidas ante un esfuerzo al soportar cargas.
Tercero, la electromiografia superficial usada para la estimacion de un indice de los
procesos de fatiga que se producen dentro de un musculo para efectuar la evaluacion
ergondmica de operaciones, estaciones de trabajo y en la manipulacion de

herramienta industrial [12].

A las sefiales captadas por SEMG, se puede realizar tratamientos matematicos

deterministicos y estadisticos que ayudan en la interpretacion de los datos. Una interfaz

mioeléctrica es un dispositivo electronico que hace uso de sefiales bioldgicas producidas por

los musculos del cuerpo, las cuales son procesadas por circuitos electrénicos y traducidas

para recrear la accién de algun miembro funcional. Hudgins y su equipo [25] encontraron en

las sefiales SEMG una estructura inherente para cada tipo de contraccion, la cual a pesar de

mostrar una componente deterministica, también contiene una componente aleatoria [46].



Una forma de retener esta informacion estructural es segmentando la forma de onda
transitoria y establecer el conjunto de caracteristicas a partir de datos estadisticos evaluados

en cada segmento.

Independientemente de la técnica de registro y procesamiento de la sefial SEMG, la
clasificacion exacta es fundamental para su aplicacion en cualquier campo. Con el fin de
mejorar la fiabilidad de la clasificacion, se han desarrollado trabajos que afrontan aspectos
relativos a la seleccion y reduccién de la dimensionalidad del vector de caracteristicas, los
cuales comunmente incluyen una combinacion de variables del analisis tiempo, tiempo-
frecuencia y frecuencia [42]. La desventaja, es el descartar informacion valiosa de la sefial.
Los sistemas de reconocimiento de patrones son disefiados para atender los atributos de una
situacion especifica estudiada, esto es, son técnicas de aplicacidn especifica. De ahi surge, en
consecuencia, que un sistema bien adaptado a un problema es inaplicable a otro. La
diversidad, condiciones requeridas de obtencidn de datos y naturaleza de los patrones de
sefiales SEMG analizados en la literatura consultada, aunado al aspecto tecnologico de la
adquisicion de sefiales que afecta la calidad de informacion disponible del proceso, son
factores que impactan en el problema de especificidad de los sistemas de reconocimiento de
patrones. La seleccion apropiada de las caracteristicas o rasgos de la sefial esta vinculada a
las particularidades del problema a resolver, no debe estar influenciada con la eleccion del
método de clasificacion; teniéndose esto en mente, se evitan errores en la seleccion del vector

de caracteristicas.

El disefiar un clasificador es un problema genérico, el enfoque adoptado esta indicado con el
término de clasificacion supervisada; basandose en el hecho de disponer con informacion de
la cantidad de clases, proveniente de los escenarios estructurados, que son conocidos. El
disefio del clasificador esta fundamentado por los principios basicos de las areas de la
estadistica. En el caso de la clasificacion supervisada, como se menciona anteriormente, las
clases estan predefinidas y se dispone de patrones previamente clasificados. El objetivo
consiste basicamente en definir una regla (proceso de entrenamiento), para ubicar nuevas
observaciones en alguna de las clases existentes. Las sefiales SEMG que seran sometidas al

proceso de clasificacion tienen determinado el tipo de movimiento de los dedos de la mano



al que pertenecen, lo que a su vez provee el nimero de clases existentes, condiciones que
hacen posible utilizar clasificadores supervisados, para lo que es necesario, ademas, dividir
los datos en dos grupos: datos de entrenamiento y datos de validacion. Las clases definidas
seran mas de dos, lo que indica que el problema de clasificacion es multiclase. El alcance
general del proyecto es la clasificacion de sefiales ME, que se sitda dentro del dominio de la

teoria de la sefial [33].

1.2. Planteamiento del Problema

Investigaciones que presentan estudios con respecto al rendimiento de los sistemas de
control usando como entrada la sefial electromiografica (EMG) se tiene en [25], donde se
desarrolla un esquema de control basado en un conjunto de simples estadisticas del TD y un
clasificador de red neuronal artificial, capaz de clasificar cuatro tipos de movimiento de las
extremidades superiores con sefiales ME adquiridas del musculo biceps y triceps. En [18] se
demostrd que el uso de cuatro canales colocados en musculos flexores y extensores de la
mufieca ofrecen suficiente informacion para la clasificacion continua de sefiales SEMG. El
conjunto de caracteristicas consistio en estadisticas del TD, que se ingresan al clasificador
LDA. El trabajo en [44], consisti6 en analizar la efectividad de diferentes configuraciones de
electrodos en el rendimiento del control de proétesis, tanto en sujetos sanos como en
amputados. La técnica desarrollada identifica hasta 12 movimientos de los dedos. Las
caracteristicas elegidas fueron Valor Medio Absoluto (MAV), Varianza (V), Longitud de la
forma de onda (WL), y Amplitud de Willison (W). Utilizaron una red neuronal artificial
Perceptron Multicapa (ANN-MLP) como clasificador.

Las investigaciones antes mencionadas, las cuales estan relacionadas con el tema de la
clasificacion de los movimientos de la mano que aprovechan la sefial ME, consisten en
experimentos para clasificar gestos de las manos, tales como abrir, cerrar, palma de la mano
hacia arriba o abajo, entre otros; y clasificacion de movimientos de la mano en acciones de
sujecion de objetos de uso comun. Todos esos estudios de movimientos de la mano se han
llevado a cabo sin establecer condiciones especificas de experimentacion, de manera
arbitraria se establece la secuencia de ejecucion de movimientos; no hay restricciones de peso

y materiales de los objetos; ademas los movimientos son completamente diferentes entre si.



Tomando en consideracion lo expuesto anteriormente, el problema se plantea como:

Clasificar las posiciones de los dedos de la mano para el bajo nivel de contraccion en los
movimientos mas sutiles, como la flexion de los dedos, que ocurre al sujetar tres objetos con
geometria esférica que difieren Unicamente en el tamafio del diametro: D1, D2 y Ds, en

escenarios estructurados.

Se define la sujecién, como la accion de tomar y sostener el objeto con los dedos de la mano.

1.3. Justificacion del estudio

Las sefiales SEMG proveen informacién para los sistemas de control ME de
dispositivos, por ejemplo, las protesis de mano. Aprovechar esa informacion depende de
varios factores, pero uno de ellos es la habilidad para encontrar métodos que permitan
procesar la sefial SEMG y obtener la clasificacion que apoye a la toma de decisiones para la
deteccion correcta del movimiento estudiado. El interés por realizar esta investigacion es
clasificar las sefiales SEMG para que el desempefio de las protesis mioeléctrica al accionar

movimientos, sea con la naturalidad de los efectuados por los dedos de la mano humana.

Se espera que con la captura de las sefiales SEMG generadas por la posicion de los dedos de
la mano impuesta por la geometria del objeto sujetado, se obtengan mediciones en el TD a
partir de los patrones de activacion de los musculos asociados al movimiento de agarre de
esfera y poder clasificar correctamente dichos movimientos. A la vez, lograr que el LDA
realice la clasificacion de las sefiales SEMG usando un consumo de memoria bajo y
proporcione la respuesta en un tiempo rapido, a un despreciable costo computacional.

LDA selecciona las caracteristicas del dominio del tiempo e identifica la posicion de los
dedos en un escenario; posee la particularidad de distinguir las variables que proporcionan la
mayor separacion de las clases, esto es, efectua la etapa de reduccién de dimensionalidad; asi
evita la pérdida de informacidn relevante. Las sefiales ME son sefiales producidas por la
contraccion y relajacion de cualquier musculo, en este trabajo, la diferencia radica en

clasificar la sefial originada por la posicion mecéanica de los dedos al agarrar objetos esféericos



que difieren especificamente de didametro, es decir, su forma es constante. El tamafio de la
esfera es la variable a considerar en el analisis ante un escenario controlado para identificar
si los pequefios movimientos provocaran diferencias significativas en las sefiales. En el
estudio actual, las mediciones se tomaron para los musculos involucrados en el movimiento
de los dedos de la mano, el movimiento ejecutado es de baja intensidad, pero se espera llevar
a cabo la clasificacion y medir el rendimiento del LDA en el reconocimiento de patrones.

1.4. Objetivo

El objetivo de la tesis es el reconocimiento de patrones estadistico de los movimientos
de los dedos de la mano humana en escenarios estructurados, usando sefiales mioeléctricas

superficiales, analizadas mediante LDA.

El andlisis discriminante lineal mediante el criterio de asignacion de distancia Mahalanobis
(Md), sera la técnica de clasificacion supervisada empleada. Dentro de los objetivos

particulares se tienen:

= Establecer una metodologia para determinar las caracteristicas en el dominio

del tiempo, obteniendo como resultado el vector patron.

= Seleccion de las caracteristicas que contribuyen al proceso de discriminacion
de seflales SEMG y estimar funciones de clasificacion para ubicar nuevos

Casos.

= Validacién de la metodologia de reconocimiento y clasificacién de patrones

en sefales SEMG.



Hipdtesis de investigacion:

Mediante el método de andlisis discriminante lineal, es posible clasificar al menos tres
movimientos diferentes de los dedos de la mano, en escenarios estructurados utilizando

sefiales mioeléctricas superficiales.

1.5. Alcance de la tesis

Las sefiales electromiograficas crudas, serdn procesadas Yy acondicionadas
electronicamente, estas sefiales tratadas, son la entrada al sistema de reconocimiento
estadistico de patrones. La salida del sistema disefiado consiste en identificar patrones en las
sefiales SEMG proporcionadas por los movimientos de los dedos, a pesar de las
perturbaciones que puedan encontrarse en el entorno. La investigacion emplea la
electromiografia como la técnica de registro de la actividad eléctrica generada por la
contraccion muscular cuando se efectiian movimientos de la mano ante diferentes escenarios
previamente disefiados, con sensores, circuitos y software especializado, dedicados para el
analisis de sefiales SEMG. Se estudiara la fisiologia basica acompafiada de la biofisica que
genera la sefial EMG, asi como las técnicas de registro, deteccion y acondicionamiento de la
electromiografia de superficie y se describe, ademas, la obtencion de las sefiales SEMG. Se
detallan las etapas del proyecto en si mismas: extraccion de caracteristicas, seleccion del
clasificador, clasificacion, evaluacion e interpretacion de resultados. También, se definen los
escenarios estructurados bajo los cuales se realizaron los experimentos para la evaluacion y

validacion del sistema de reconocimiento de patrones.

1.6. Preguntas de investigacion

= ;Serd posible extraer las caracteristicas del dominio del tiempo de las sefiales
electromiograficas superficiales que sean Utiles en el proceso de discriminacion entre
clases de movimientos de los dedos de la mano?

= ;Serd posible distinguir en la sefial electromiogréfica superficial los movimientos
mecanicos tan pequefios como los radios de las esferas?

= ;Tiene influencia el escenario estructurado en las sefiales electromiogréaficas

superficiales?



= ¢ El nimero de clases de movimientos de los dedos de la mano tiene impacto en el
desempefio del clasificador de andlisis discriminante lineal?

= ;Cual sera la dimension minima del diametro de la esfera que pueda ser clasificada?

1.7. Impacto esperado.

Hasta este momento, se ha revisado la literatura de la clasificacion de las sefiales SEMG
y no se ha encontrado un estudio que analice y clasifique el movimiento de los dedos de la
mano en escenarios estructurados. Al estudiar la identificacion de patrones de sefiales SEMG
en un ambiente estructurado de movimientos de los dedos la mano, se considera la aportacién
de una clasificacion factible y de esta manera, contribuir al desempefio eficiente de
dispositivos e interfaces hombre méquina, como las prétesis de mano que se busca ejecuten
movimientos finos. El algoritmo tiene la capacidad de ser flexible para adecuarse a nuevas
investigaciones y se probara que sea robusto al modificar variables del entorno. Los estudios
de naturaleza similar han consistido en clasificar los movimientos de la mano en entornos no
estructurados, como pueden ser las posiciones donde la mano sujeta objetos en forma
arbitraria, colocacion de la mano sin ninguna disposicion o arreglo. Estas acciones o
movimientos son arbitrarios ya que no han sido formuladas bajo ningun criterio objetivo. El
contar con un estudio de esta naturaleza determina que es posible la relacién de un escenario
especifico estructurado y la colocacién de los dedos de la mano. Dicha relacion se identifica

utilizando reconocimiento estadistico de patrones bajo la clasificacién supervisada.

1.8. Organizacion del estudio.

Esta tesis inicia con la introduccion en el capitulo 1, en el que se plantea la oportunidad,
justificacion del estudio, objetivo de la tesis, alcance, preguntas de investigacion e impacto
esperado. Para el capitulo 2 de la tesis se tiene descrito el marco teérico, que incluye la
descripcion de la sefial SEMG, la descripcion de las etapas de un sistema de reconocimiento
de patrones estadistico, las caracteristicas en el dominio del tiempo que se emplearon para
construir el vector de caracteristicas y la teoria del método estadistico de clasificacion de las
sefiales mioeléctricas denominado LDA. El capitulo 3, presenta la metodologia, detallando

las etapas para realizar el reconocimiento de patrones de las sefiales SEMG generadas por la



contraccion muscular voluntaria al sujetar con los dedos de la mano objetos con geometria
definida, en un entorno de escenarios estructurados controlados; se describe el disefio del
experimento y las caracteristicas de los sensores del equipo Trigno™ wireless EMG que
capturan las sefiales superficiales en cinco musculos del antebrazo, que son el flexor carpi
radialis (flexor radial del carpo), flexor carpi ulnaris (flexor cubital del carpo), flexor pollicis
longus (flexor largo del pulgar), flexor digitorum profundus (flexor coman profundo de los
dedos de la mano) y extensor digitorum (extensor comdn de los dedos). Asimismo, se
presenta el vector patron generado por el algoritmo que sera aplicado al clasificador. El
capitulo 4, muestra los resultados, graficAndose las sefiales, se muestra la matriz de confusién
con los porcentajes de acierto logrados con la clasificacion, la comparacion de las
caracteristicas de clasificacion requeridas para cada sujeto y la discusion de los resultados.
Finalmente, en el capitulo 5, se presentan la conclusion de la tesis y recomendaciones, asi

como el trabajo a futuro.
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2. Marco teorico

Las sefiales EMG se encuentran entre las sefiales electrofisiologicas ampliamente
utilizadas en aplicaciones médicas e ingenieria [30]. En el contexto de la ingenieria, la EMG
se aprovecha para generar comandos de control de interfaz hombre-computadora y
aplicaciones de rehabilitacion. Este capitulo incluye la descripcion de biosefales,
especificamente ME, la anatomia de los cinco musculos del antebrazo considerados para el
registro de las sefiales ME, los tipos de sensores, el muestreo y conversion A/D, las etapas
en el reconocimiento de patrones estadistico, el analisis temporal de sefiales y el analisis

discriminante (en inglés discriminant analysis, DA).

2.1. Biosefales

En el cuerpo humano se producen biosefiales que regulan funciones de los érganos, las
que se generan en los musculos se consideran, en este trabajo, para ser medidas y analizadas.
Las células de los muasculos generan sefiales bioeléctricas por cambios electroquimicos intra
e intercelulares, estas sefiales también se denominan mioeléctricas y representan la actividad
eléctrica resultado de la excitabilidad de las fibras musculares en la contraccion muscular [5].
En el control neural del proceso de contraccién muscular se identifica a la unidad motora (en
inglés motor unit, MU), como el elemento funcional méas pequefio. EI nimero de fibras
musculares en una MU, varia; se ha establecido que los musculos destinados a controlar
movimientos finos y de ajuste son los que poseen menos cantidad de fibras por MU, mientras
que los musculos de los miembros tienen MUs mas grandes. Existen dos tipos de fibras
dentro de un masculo: las fibras rojas, las cuales se encuentran mayormente en musculos
posturales del &rea del tronco, son de contraccion lenta y con actividad continua; las fibras
blancas predominan en musculos relacionados con el movimiento de las extremidades, se

contraen con mayor rapidez [5].
Un potencial de accion de una fibra muscular, es un cambio en el voltaje del potencial de la

membrana, que va desde la negatividad del estado de reposo hasta valores positivos durante

un corto lapso de tiempo. Un impulso nervioso es una onda eléctrica que se desplaza por la
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neurona, producto de un cambio transitorio en la permeabilidad de la membrana plasmatica,

denominandose potencial de accidén, mostrado en la figura 1.

Fases en el potencial de accién
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Figura 1. Potencial de accion. Tomado de [21]

La sefal eléctrica de las fibras musculares que detecta un sensor se conoce como el potencial
de accién de la unidad motora (en inglés motor unit action potential MUAP), es la suma
espacial y temporal de los potenciales de accion muscular individuales de todas las fibras de
una sola MU. Para mantener una contraccion muscular, las MUs se deben activar
repetidamente. La secuencia de MUAPs se denomina trenes de potencial de accién de
unidades motoras. Un solo MUAPT sera manifestado cuando las fibras de una Gnica MU
estan activas en la proximidad del electrodo. Tal circunstancia se produce exclusivamente
durante una contraccién muscular muy débil [21]. Al aumentar la fuerza del masculo, otras
MUs quedan activas en la cercania del electrodo y varios MUAPTS seran detectados a la vez.

Se ilustra la generacion de un MUAP en la figura 2.
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Figura 2. Representacion esquematica de la generacion del potencial de accion de la unidad motora.
Tomado de [5]

2.2. Anatomia de los musculos del antebrazo

En esta seccion se explica el motivo por el que se seleccionaron cinco musculos del

antebrazo para la captura de las sefiales EMG superficiales y su anatomia.

Las sefiales de EMG para el andlisis de movimientos de la mano humana se registran de la
parte del antebrazo en lugar de la propia mano, ya que la mayoria de los movimientos de los
dedos son accionados por los musculos extrinsecos en el antebrazo [40, 43]. Las sefales
captadas de esos musculos proporcionan la forma mas natural para controlar protesis de mano
[50]. Dichos musculos son los encargados de los movimientos de gran amplitud y potencia
de los dedos, se encuentran situados en el antebrazo en el tercio superior [37]. Los musculos
del antebrazo que se ubican en el compartimiento anterior y posterior se describen a

continuacion.
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2.2.1. Compartimento anterior del antebrazo

Los musculos del compartimento anterior del antebrazo se disponen en tres planos,

superficial, intermedio y profundo. En general, estos musculos se asocian con movimientos

de la articulacion de la mufieca, flexion de los dedos, incluido el pulgar y pronacion.

Plano superficial. Los cuatro muasculos del plano superficial son el flexor cubital del
carpo, palmar largo (palmaris longus), flexor radial del carpo y pronador redondo
(pronator teres) tienen un origen comun en el epicondilo medial del himero y, con
excepcion del pronador redondo, se extienden distalmente desde el antebrazo hasta la
mano.

Plano intermedio. EI musculo del plano intermedio del compartimento anterior del
antebrazo es el musculo flexor superficial de los dedos.

Plano profundo. Los tres musculos profundos son el flexor profundo de los dedos, el

flexor largo del pulgar y el pronador cuadrado.

2.2.2. Compartimento posterior del antebrazo

Los musculos del compartimento posterior del antebrazo se disponen en dos planos: un

plano superficial y un plano profundo. Estos madsculos se relacionan con los movimientos de

la articulacion de la mufieca, la extension de los dedos y del pulgar, la supinacion [16].

Plano superficial. En el plano superficial se localizan siete musculos: braquiorradial,
extensor radial largo del carpo, extensor radial corto del carpo, extensor de los dedos,
extensor del dedo mefiique, extensor cubital del carpo y ancéneo.

Plano profundo. El plano profundo del compartimento posterior del antebrazo esta
formado por cinco masculos: supinador, abductor largo del pulgar, extensor corto del
pulgar, extensor largo del pulgar y extensor del indice. Con excepcién del musculo
supinador, todos estos musculos del plano profundo se originan en las superficies
posteriores del radio, el cubito y la membrana interdsea, y se dirigen al pulgar y a los

dedos.
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2.2.3. Definicion de pronacion, supinacion, flexién y extension de la mano

= Pronacion y supinacion. La pronacion y la supinacion de la mano se producen
completamente en el antebrazo, e implican la rotacion del radio en el codo y el
desplazamiento del extremo distal del radio sobre el clbito. Supinacién es la rotacion
lateral del antebrazo y de la mano. La palma de la mano se dirige hacia arriba con el
pulgar hacia afuera. En ella el radio y el cubito estan alineados. Este movimiento
implica un angulo de 90°. Pronacion es a la rotacion medial del antebrazo y de la
mano. Aqui la palma de la mano mira hacia abajo con el pulgar hacia dentro. En este
movimiento el radio pasa por delante del cubito. Este movimiento implica un angulo
de 85°.

= Extension: dorso de la mano se acerca a la cara.

= Flexion: la palma de la mano se acerca a la cara anterior del antebrazo.

La figura 3 muestra la pronacion, supinacion, extension y flexion de la mano.

Pronacion Supinacién Extension Flexion

Figura 3. Pronacion, supinacion, extension y flexion de la mano.

En la tabla 1 se presenta el origen, insercion y funcion de los musculos seleccionados,
mientras que la figura 4 muestra la posicion de los musculos en el antebrazo. A continuacion

se describen brevemente cada uno de los cinco muasculos [16].

= Flexor carpi radialis. EI masculo flexor radial del carpo se situa lateral al palmar largo,
y tiene un tenddn largo y prominente en la mitad distal del antebrazo. El tenddn del

15



flexor radial del carpo se coloca justo lateral a la linea media del antebrazo. En esa
posicion se puede palpar facilmente, por lo que constituye un punto de referencia
destacado para encontrar el pulso de la arteria radial, que se sitia inmediatamente

lateral al tenddn.

Flexor carpi ulnaris. Este masculo es el mas medial de los musculos flexores del plano
superficial. Tiene un origen alargado lineal desde el olécranon y el borde posterior

del cubito, ademas de otro origen en el epicondilo medial del humero.

Flexor pollicis longus. Se origina en la superficie anterior del radio y en la mitad
adyacente de la superficie anterior de la membrana interésea. Es un potente musculo
cuyo Unico tendon alargado pasa por el tinel del carpo, lateral a los tendones del
flexor superficial de los dedos y del flexor profundo de los dedos, y llega al pulgar,
donde se inserta en la base de la falange distal.

Flexor digitorum profundus. Se origina en las zonas anterior y medial del cubito y en
la mitad adyacente de la superficie anterior de la membrana interésea. Origina cuatro
tendones, que pasan por el tunel del carpo y se dirigen hacia los cuatro dedos
mediales. En la mayor parte de su recorrido, sus tendones discurren en profundidad a

los del musculo flexor superficial de los dedos.
Extensor digitorum. Este musculo es el principal extensor de los cuatro dedos

mediales (indice, medio, anular y mefiique). Se origina en el epicondilo lateral del

numero y forma cuatro tendones, cada uno de los cuales se dirige a un dedo.
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Flexor carpi

supinador largo y
continuarse con un tendén
en el 1/3 inferior del
antebrazo.
Cabeza humeral: epicondilo

Base del 11y 111
metacarpiano.

Tabla 1. Musculos del antebrazo. Tomado de [16]
Musculo Origen Insercién Funcion
Epicondilo medial del
himero. Desde ahi se abre
para con su bode exterior
Flexor carpi formar un angulo con el
radialis

Flexiona y abduce la mufieca,
pero con tendencia a la
abduccion de ésta.

medial del himero; cabeza

En el hueso piramidal, . . -
- Flexiona y aduce la articulacion
: s pisiforme y V ~
ulnaris. cubital: olécranon y borde . de la mufieca.
. L7 metacarpiano.
posterior del cubito.
- . . - Flexiona la articulacion
Flexor Superficie anterior del radio | Superficie palmarde la | . .
e . . . interfalangica del pulgar y puede
pollicis y mitad radial de la base de la falange distal flexionar la
longus. membrana interdsea. del pulgar. .
metacarpofalangica del pulgar.
Flexiona las articu-laciones
Cuatro tendones que se interfalangicas distales de los
Flexor Superficies anterior y insertan en las superficies | dedos indice, medio, anular y
. medial del cabito, y mitad | palmares de las falanges mefiique; también puede
digitorum . . . . . .
medial anterior de la distales de los dedos flexionar las articulaciones
profundus. . L . L
membrana interdsea. indice, medio, anular y metacarpofaldngicas de estos
menfique. dedos y la articulacion de la
mufieca.
Cuatro tendones, que se
S insertan a través del . o
Epicondilo lateral del . Extiende los dedos indice,
; . capuchdn extensor en la . N
Extensor humero y tabique medio, anular y mefiique;
. . . cara dorsal de las bases de -
digitorum. intermuscular y fascia . : también puede extender la
las falanges media y distal ~
profunda adyacentes. P mufieca.
de los dedos indice,
medio, anular y mefiique.
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{
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Flexor carpi Flexor carpi Flexor pollicis Flexor digitorum Extensor
radialis ulnaris longus profundus digitorum

Figura 4. Identificacion de los musculos del antebrazo. Adaptado de [16]
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2.3. Tipos de electrodos para la captura de sefiales EMG.

Existen dos formas de registrar las sefiales electromiogréficas, la electromiografia
invasiva y la electromiografia de superficie (no invasiva). Los electrodos que recogen la
actividad eléctrica del musculo son por insercion dentro del mismo o a través de la piel que
lo recubre. Los electrodos se utilizan individualmente o en pares, esta configuracion se

conoce como monopolar y bipolar, respectivamente.

2.3.1. Electrodos profundos o de insercion

Electrodos profundos o de insercion (electrodos de aguja) pueden ser de varios tipos

= Monopolar. Consiste en una aguja corriente cuya longitud total (excepto en la punta)
ha sido aislada. La variacion de potencial se mide entre el extremo de la punta,
ubicada en el musculo y el electrodo de referencia ubicado en la piel o tejido
subcutéaneo.

= Coaxial. Es el mas adecuado para la practica clinica y consiste en una aguja
hipodérmica en cuyo interior se han insertado uno o varios conductores metalicos
finos aislados entre si y con respecto a la aguja. S6lo el extremo de estos conductores
se encuentra desprovisto de aislamiento y es por este punto por el que se captura la

sefial procedente del tejido muscular.

2.3.2. Electrodos superficiales

El término electrodo se refiere a la interface pasiva y eléctrica entre el individuo y el
equipo [46], son pequefios conos o discos metalicos, fabricados de plata o acero inoxidable,
que se adaptan intimamente a la piel. Para reducir la resistencia de contacto se utiliza pasta
conductora. Con estos electrodos se puede obtener una idea de la electrogénesis global del
musculo, pero no detectan potenciales de baja amplitud o de elevada frecuencia por lo cual
SuU uso Se encuentra bastante restringido en electromiografia: se emplean para la
determinacion de latencias en la pruebas de conduccion y en los estudios cinesioldgicos. Los
electrodos hacen una transferencia ionica del tejido vivo del cuerpo hacia un dispositivo

electronico, el cual se encarga de procesarla para posteriormente obtener informacién Gtil de
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la medicion; son elementos que leen las sefales fisioldgicas y las convierten en sefiales

eléctricas que puedan ser visualizadas en aparatos que admiten este tipo de sefiales.

Los electrodos superficiales con gel estdin compuestos por una parte metalica que
generalmente es de oro o cloruro de plata. La capa de cloruro de plata permite que la corriente
emitida por los musculos pase libremente a través de la juntura entre el gel electrolitico y el
electrodo. La parte metélica esta adherida a una superficie diferente conocida como soporte,
el cual puede estar fabricado de micropore 0 espuma, este material contiene en una de sus
caras un pegamento que se adhiere a la piel. El soporte de micropore o espuma contiene
también una parte de gel conductor sélido, éste tiene contacto directo con la piel y la parte

metalica.

La sefial EMG registrada por los electrodos de superficie es afectada por una serie de factores.
Estos factores incluyen los mostrados en la figura 5.

Ruido eléctrico. Activacion involuntaria
de los musculos.

Funcién de transferencia del
dispositivo de registro.

Crosstalk entre diferentes masculos

Funcion de transferencia activos, que es mas prominente en
de los tejidos anatomicos acciones complejas en las que los
que incluye los musculos, musculos estan actuando en

la capa de grasa y la piel. sinergia.

Figura 5. Factores que afectan el registro de la sefial EMG superficial.

= Ruido eléctrico. El registro EMG se compone de sefiales provenientes
de las fibras musculares y sefiales de otras fuentes que no interesan y que se
denominan ruido. Hay muchas fuentes de ruido, algunas de ellas son la piel, los

campos electromagnéticos, ruido por movimiento y los equipos electronicos que

19



generan ruido eléctrico con componentes de 0-100 Hz, que estan en el area durante
el registro de la sefial SEMG. Ademaés del ruido de la fuente de alimentacion (60 Hz)
debido a las lineas de transmision eléctrica, que cominmente se pueden evitar con

una buena colocacion del electrodo de referencia.

Crosstalk. Al utilizar electrodos de superficie, se debe considerar el fendmeno del
crosstalk, que es la posibilidad de que se registren sefiales de otros musculos
adyacentes al que esta en estudio. Una investigacion para conocer las consecuencias
de las dimensiones del sensor sobre la cantidad de crosstalk detectado se efectud en
[9], concluyendo que un pequefio espaciamiento entre electrodos de 10 mm es
preferible, ya que se reducira la cantidad de sefial crosstalk detectada a partir de los
musculos activos adyacentes. El registro diferencial amplifica la diferencia entre los
potenciales en los dos electrodos, cuanto mayor es el espaciamiento de los electrodos
mayor es la diferencia de la sefial crosstalk de propagacion. Las estrategias para

reducir el crosstalk son

Usar sensor con espacio inter- Colocar el sensor en el medio de la
electrodo de 10 mm superficies del musculo

{ Crosstalk

Usar un sensor diferencial doble Usar sensor en superficies de
\ 7 deteccion pequefias )

2.3.3. Caracteristicas de los sensores

El término sensor, en lugar de electrodos, se utiliza para enfatizar el hecho de que cada

medicién SEMG necesita del ensamble de al menos 2 electrodos individuales y el

preamplificador puede estar integrado en la carcasa. Con un electrodo bipolar se registra una

Unica sefial de SEMG como el diferencial de potencial eléctrico entre dos electrodos sobre el

musculo que estan relativamente poco espaciados en comparacion con las dimensiones del

musculo. EIl registro SEMG bipolar esta influenciado por la forma, tamafios, posiciones y

orientaciones de los electrodos y la distancia entre ellos. De esta manera, sensor se define

como el conjunto de electrodos, integrados a un pre-amplificador, siendo una configuracion
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de dos electrodos. El sensor utilizado para registrar la sefial de SEMG, como se menciona en
[52] debe poseer las siguientes propiedades o caracteristicas

mMedida del electrodo: Diametro < 10mm
mDistancia entre electrodos < 20mm, o < 1/4 de la longitud del madsculo
m Localizacion del electrodo Cualquier distancia mas pequefia entre la zona

mas distal de la inervacion y el tendon distal

Entre la zona méas proxima a la inervacion y el tendén
proximal; no sobre una zona inervada como la mufieca,
el tobillo o en otra area eléctricamente inactiva.

mLocalizacion del electrodo
de referencia

2.3.4. Localizacion de sensores

El posicionamiento de los electrodos segun la normatividad SENIAM [52] sefiala que,
después de que el sujeto ha sido colocado en una postura de inicio recomendada, la
localizacion de los sensores de SEMG puede ser determinada y marcada. La localizacion de
los sensores es definida como la posicion del centro de dos electrodos bipolares en el
musculo. Los factores que influyen una incorrecta adquisicion de SEMG son la presencia de
puntos motores y/o tendones musculares y la presencia de otros musculos activos cerca del
sensor SEMG (crosstalk). Las recomendaciones de localizacién de los electrodos estan
descritas como el punto entre dos lugares anatomicos de interés. Primero la posicion de los
puntos de interés debe ser localizada de acuerdo a las recomendaciones SENIAM para
localizacion de sensores. A continuacion, es necesario dibujar una linea entre los dos puntos
de interés. La localizacion de los sensores puede ser en cualquier sitio de esta linea. Las

recomendaciones para musculos individuales estan basadas en dos aspectos generales,

o Con respecto a la localizacion longitudinal del sensor sobre el masculo, posicionar

el sensor a mitad de distancia entre los extremos del masculo o grupo muscular.

o Con respecto a la localizacién transversal del sensor sobre el masculo, posicionar
el sensor en la superficie lejana del limite con otras subdivisiones o musculos, de
tal forma que la distancia geométrica del musculo a estas subdivisiones y otros

musculos sea maximizada.
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2.4. Muestreo y conversion A/D

La forma més comun de adquirir una representacion discreta de una sefial continua se

denomina muestreo periddico, esto es expresado en la ecuacion 2.1
x[n] = x.(nTy) —o<n<ow (2.1)

Se tienen valores de la sefial en instantes de tiempo regularmente espaciados. Con Ty como

. . . 1 .
el periodo de muestreo (tiempo entre dos muestras), su inversa f; = = €S la frecuencia de
N

muestreo (nimero de muestras por segundo). A un sistema que realice esta accién se le
denomina Conversor Analogico Digital (en inglés analog-to-digital converter, ADC). La
operacion de muestreo no es generalmente reversible, ya que existen muchas sefiales
continuas que pueden producir la misma salida de muestras discretas. Esta ambiguedad
inherente en el proceso de muestreo es importante en el procesamiento de sefiales. El teorema
de Nyquist establece que una sefial para poder ser muestreada, estara por lo menos en una
proporcion de dos veces la frecuencia de su armonico mas alto, esto con el fin de evitar una
pérdida de informacion; este fendmeno es llamado aliasing [13]. Este constituye un problema
para los armonicos de la sefial, con respecto a las frecuencias mas altas; por el ruido que se
presenta en el ancho de banda. Por esta razon son retirados aquellos componentes de ruido

que afectan la sefial.

Para casi todos los musculos y la mayoria de las aplicaciones en EMG, el rango de
frecuencias en la sefial entre 400 a 450Hz, es donde estan los mas altos arménicos; de tal
modo que se requiere un filtro pasa bajo (anti-aliasing) con una frecuencia de corte fijada a
estos rangos y un muestreo por lo menos de 1,000 muestras por segundo. La conversién
analdgica a digital (A/D), transforma los voltajes muestreados en niveles representados en
cddigo binario, aceptando sefiales en un rango de entrada de £5V, las cuéles se subdividen
en un numero de niveles discretos dados por la ecuacién 2"-1; donde n es el nimero de bits
del convertidor (A/D). La tabla 2, muestra los ejemplos resultantes para un amplificador de
rango de entrada de £5V y ganancia de 1,000.
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Tabla 2. Relacion entre nimero de bits de un convertidor A/D, nimero de niveles, V/nivel y
resolucion referida a la entrada. Tomado de [30].

NUmero de bit
n del NUmero de V/nivel Resolucién referida a la entrada*
convertidor niveles N=2"-1 | (Rango £5V) | (Amplificador de ganancia= 1000
A/D 10/N y Rango de entrada +5V A/D)
8 225 39.06 mV 39.06 uVv
10 1,023 9.765 mV 9.765 pv
12 4,095 2441 mV 2.441 uv
14 16,383 0.610 mV 0.610 uv
16 65,535 0.152 mV 0.152 uv

*diferencia de voltaje correspondiente al Gltimo bit de significancia.

2.5. Sefial electromiogréafica superficial

Electromiografia es el registro de una biosefial que se obtiene a partir de la
superposicién del potencial de accién de la unidad motora (MUAP) de muchas MUs activas
simultaneamente, presentes en los musculos del esqueleto humano. La técnica EMG
superficial consiste en colocar electrodos de superficie sobre la piel para detectar la actividad
eléctrica del musculo. La sefial registrada se llama electromiogréfica superficial. Una
representacion eléctrica de la deteccion de la sefial se muestra en la figura 6, la entrada con
impedancia infinita se monitorea mediante el voltaje que proviene de un generador
equivalente. G simboliza el generador de voltaje, V medidor de voltaje ideal y R equivale al

generador de impedancia.

Tejido Piel Ambiente

Figura 6. Esquema ideal de la deteccion de la sefial SEMG. Adaptado de [30]
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Dos factores afectan la forma de la sefial muscular, MUAP, la posicién del electrodo y los
cambios bioquimicos en el masculo suscitados ante variaciones en el nivel de contraccion.
El indice de los pulsos neuronales, cuyos tiempos de ocurrencia exacta son de naturaleza
aleatoria, esta relacionada con la duracion de tiempo y la fuerza de una contraccion muscular.
Matematicamente, los intervalos se pueden expresar como una secuencia de deltas de Dirac
de los impulsos &; convolucionados con un filtro h(t), que representa la forma del MUAP [5].

De ahi que el MUAPT wu;(t) puede expresarse

n
w(®) = ) hy (¢ =) 22)
k=1
donde
k
ty = le para k,[=1273,..,n. (2.3)
=1

En la expresion anterior, t, representa las ubicaciones en el tiempo de los MUAPs, x los
intervalos interpulso, n es el nimero total de intervalos entre los pulsos en un MUAPT e i, k
y | son enteros que denotan eventos especificos. Al representar los intervalos entre los pulsos
como un proceso de renovacién y limitando la forma del MUAP, de modo que sea invariante

a lo largo del tren, es posible derivar las aproximaciones

Valor medio corregido
B Pl = A [ In@lde @.4)
Valor medio cuadrado
MS{|u;(t, )|} = A;(t, F) Jmhl? (t)dt (2.5)
0
donde F es la fuerza generada por el musculo.
Cuando las tasas de disparo de MUs activas en contraccion aumenta, la contraccion asociada

con cada disparo puede eventualmente unirse para producir grandes fuerzas (disparo

se denomina a cada potencial de accion que la fibra recibe del nervio motor). Cuando

24



un potencial de accion nervioso llega a la fibra muscular antes que ésta se haya relajado
completamente de la contraccion previa, se produce una suma en la fuerza de contraccion.
Por medio de este mecanismo, la frecuencia de disparo de la motoneurona afecta la fuerza

muscular generada por cada MU.

La sefial EMG se puede sintetizar sumando linealmente los MUAPTS. La aproximacion esta

expresada en la ecuacion 2.6
14

m(t, F) = Zui(t,F)

i=1

(2.6)

2.6. Reconocimiento de patrones estadistico

La identificacion es una accién humana inherente con la cual se detectan rasgos y
caracteristicas de alimentos, animales, sonidos y objetos, que son empleados para agrupar en
una categoria o clase para un fin dado. En la actualidad esa compleja accion humana se
traslada al ambito de la automatizacion, segun Jain [26] el reconocimiento de patrones es el
estudio de como las maquinas detectan sefiales del entorno, aprenden a distinguir los patrones
de interés con base en datos de entrenamiento y toman decisiones apropiadas acerca de las
categorias de los patrones. En el enfoque estadistico, cada patron se representa en términos
de m caracteristicas o mediciones y la finalidad es elegir las caracteristicas que permiten a
los vectores de patron que pertenecen a diferentes categorias ocupar regiones compactas pero
disjuntas entre si, en un espacio de caracteristicas. La eficacia del espacio de representacion
de categorias esta determinada por lo correcto que los patrones de diferentes clases pueden
ser separados. Dado un conjunto de patrones de entrenamiento de cada clase, el objetivo es
establecer limites de decisidn en el espacio de caracteristicas, los cuales separen los patrones
pertenecientes a diferentes clases [17]. Los procesos perceptuales del ser humano pueden ser

modelados como un sistema de tres estados [14].

a) Adquisicidn de datos sensoriales.
b) Extraccion de caracteristicas.

c) Toma de decisiones.
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En la figura 7, se muestra el sistema de reconocimiento de patrones genérico.

Universo Caracteristicas Decisig n
—
Obietos

Sensor — Extraccion de [e— Clasificador

Representacion | caracteristicas
Patron

Figura 7. Etapas en un sistema de reconocimiento de patrones. Tomado de [14]

Brevemente se describen las etapas.

Sensor. Utilizado para recopilar datos y convertir la informacion en formato digital.
Su proposito es proveer una representacion viable de los elementos del universo a ser
clasificados [14]. La sefial eléctrica, normalmente una corriente o un voltaje deben
convertirse en una sefial digital para lo cual debe pasar por un convertidor analogico-
digital (A/D).

Extraccion de caracteristicas. Se encarga de obtener la informacion discriminatoria
eliminando la informacion redundante e irrelevante [14]. La extraccion de
caracteristicas consiste en calcular los atributos que representan la sefal y
almacenarlas en forma vectorial. Ese formato del conjunto de descriptores, lo hace
manejable, comprimiendo los datos sin pérdida de informacion relevante, con el
objeto de reducir el nimero de variables de entrada para incrementar el desempefio
de la fase de clasificacion. El nimero de caracteristicas que se extraen define la
dimensién del espacio de caracteristicas [6]. En reconocimiento de patrones de
seflales ME, un movimiento de los dedos de la mano se representa por m
caracteristicas, en cuyo caso se denota patron. Para cada movimiento diferente que
un ser humano pueda ejecutar, estaria representado por un punto en un hiperespacio
euclidiano de m dimensiones.

Clasificador: Etapa de toma de decisiones en el sistema, su rol es asignar a la categoria
apropiada los vectores patrones de clase desconocida a priori. El clasificador asimila
y explota la informacion contenida en los vectores de caracteristicas de entrenamiento

para decidir la asignacion de una nueva observacion a una clase [17].
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2.7. Reconocimiento de patrones de movimientos de la mano via

sefiales SEMG.

La sefial ME es esencialmente un patron unidimensional, al que se pueden aplicar
métodos y algoritmos desarrollados para el reconocimiento de patrones [25]. Previamente se
describid la etapa de extraccion de caracteristicas, donde la informacion extraida de la sefial
ME, se representa en un vector de caracteristicas. Estas caracteristicas de las sefiales
bioeléctricas provienen de una serie de canales, un conjunto de estadisticas que describen la
sefial muestreada en un sitio de control o algun otro conjunto de caracteristicas reproducibles.
Una vez que los patrones se describen en este espacio de caracteristicas #-dimensional, un
patrén desconocido puede compararse con ellos para determinar a cual clase es asignado. En
un estudio realizado por Hudgins y colegas [25] identificaron una estructura inherente
reproducible para cada tipo de contraccion. Dicha estructura es una componente determinista
de corta duracién y producida durante las fases iniciales de la contraccion, el patron de forma
de onda para cada clase de contraccion es distinto. La ejecucion de los tipos de contraccién
podria variar entre los sujetos, por esa razén no se comparan los datos de una persona con
los de otra persona. Concluyen que la observacién de la sefial ME durante el comienzo de la
contraccion muscular no es al azar y que la informacion en la estructura de la sefial durante
esta fase inicial, proporciona un medio de clasificar patrones a partir de diferentes tipos de
contraccion. Englehart y colaboradores [20] muestran un buen desempefio con datos de
cuatro canales en el estado estacionario de la sefial con hasta seis clases. En [18] se describe
un esquema propuesto para reconocimiento de patrones que procesa datos de cuatro canales
de electrodos para sefiales ME generadas por multiples movimientos de una extremidad
superior. EI método no requiere la segmentacion de la sefial, permitiendo un flujo continuo
de decisiones de clase dado el conjunto de caracteristicas globales basado en el TD, en cada

ventana de analisis.

El sistema de reconocimiento estadistico tiene de dos fases de operacion, entrenamiento y
clasificacion [26]. En la fase de entrenamiento, el mddulo de extraccion de caracteristicas
encuentra los atributos apropiados para la representacion de los patrones de entrada y el
clasificador se entrena para dividir el espacio de caracteristicas. La retroalimentacion es el

medio para optimizar las estrategias de pre-procesamiento y extraccion de caracteristicas. En
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la fase de clasificacion, el clasificador entrenado asigna un patron de entrada a una de las
clases basado en las caracteristicas medidas. La figura 8 presenta el modelo del sistema de

reconocimiento de patrones estadistico.

l v Patron | Entrenamiento
Sefial Pre- Extraccion / l AS|gna::|on
; i0 a unaclase
cruda’ | procesamiento Seleccion de Patrén de
caracteristicas | —— T
prueba | Clasificador

Figura 8. Modelo de reconocimiento de patrones estadistico.

En seguida se explican la extraccion y seleccion de caracteristicas, la etapa de entrenamiento,

la etapa de validacion y el problema de la dimensionalidad.

2.7.1. Extraccion / Seleccidn de caracteristicas de la sefial SEMG.

La generacion o extraccion de caracteristicas es usada para dar énfasis a la estructura
relevante en MES, alisar el ruido y anular informacion irrelevante [49]. La representacion
inicial de la sefial mioeléctrica es el vector de medidas (patron), que se optimiza a partir de
las propiedades discriminatorias en la etapa de extraccién y seleccion de caracteristicas del
modelo de la figura 8. Las técnicas empleadas en esta etapa detectan comportamientos
comunes Yy particulares en la informacion, determinando el sub-espacio de dimension m a
partir del espacio original. La extraccion de caracteristicas se distingue por ser la
transformacion inicial elegida para representar las sefiales [20]. La sefial SEMG registrada de
cada canal de electrodos seré sujeta a la extraccion de caracteristicas [19]; mientras que la
seleccién busca y combina medidas o caracteristicas con el objetivo de elegir el conjunto de
atributos que reduzcan el error de la salida del sistema de reconocimiento. Una vez que la
sefial analogica sea discretizada, se efectUa la division de la sefial en intervalos de tiempo
iguales, nombrados segmento de tiempo. A cada uno de ellos se aplica la extraccion o
seleccidn, segun el caso, de las caracteristicas discriminatorias para generar el conjunto de
caracteristicas total usado para representar un patron de movimiento especifico. Se ha

identificado, que la estructura deterministica de los patrones mioeléctricos es mas
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pronunciada en ciertos tipos de contraccion muscular, mientras otros tipos, presentan una
naturaleza casi al azar desde el inicio. La alteracion en la estructura temporal de estas sefiales
es alta, sin embargo las estadisticas de forma de onda pueden ser lo suficientemente estables
como para permitir la clasificacion de patrones [25]. Las investigaciones antes citadas,
sefialan que la efectividad de esta etapa es decisiva para una clasificacién fiable y una manera
de mejorar la precision de la clasificacion de patrones de la sefial mioeléctrica [20]. Asi, el
éxito de un sistema de reconocimiento de patrones depende fundamentalmente de la eleccién
de caracteristicas usadas para representar las formas de onda. En la literatura revisada, no se
ha podido obtener un Unico parametro que refleje descriptivamente las caracteristicas de la
sefial EMG medida. Debido a esto, es necesario elegir un conjunto de caracteristicas como
entrada a una etapa de clasificacion de patrones. Idealmente, se desea un conjunto de
caracteristicas que obtenga la mayor cantidad de informacion posible de la sefial mioeléctrica
que discrimine los diferentes tipos de movimiento [18]. Las caracteristicas en el TD son mas
eficaces, al ocupar una dimension vectorial menor y homogenizar la varianza dentro de la
clase [20].

2.7.2. Entrenamiento

El entrenamiento es la optimizacién de los parametros del modelo para maximizar la
calidad de la separacion entre clases, haciendo una clasificacion correcta en el grupo de
entrenamiento dado. El objetivo del proceso de entrenamiento es incorporar evidencia a partir
de un conjunto de muestras, evaluando si el clasificador se comporta con un error por debajo
de un criterio de precision. El grupo de vectores patrén de entrenamiento son muestras

representativas para cada clase predefinida.

2.7.3. Validacion.

La etapa de validacion del clasificador procede una vez que se ha efectuado el
entrenamiento. En la validacion se mide la capacidad del clasificador para utilizar el conjunto
de datos de entrenamiento y verificar que funciona satisfactoriamente ante datos fuera de ese
conjunto. Si el clasificador genera la salida correcta para una observacién de entrada fuera
del conjunto de entrenamiento, entonces los resultados de la validacion se utilizan para

estimar el error de clasificacion. Dado que se desea un error de validacion bajo, se debe
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entrenar el clasificador para que permita llegar a un minimo error de validacion factible. Para
la validacion del clasificador, se utiliza un grupo de vectores patrones de la base de biodatos
obtenido con la misma cantidad de caracteristicas del TD que la utilizada para el
entrenamiento. Las muestras usadas para entrenamiento no formaron parte del grupo de

muestras para la validacion.

2.7.4. El problema de la dimensionalidad

El reto de las investigaciones en el desarrollo de prétesis multifuncionales controladas
con EMG es mejorar la eficiencia de éstas, aumentando el nimero de los movimientos
reconocidos, lo que directamente incrementa el nimero de comandos de control [4, 18, 25].
A la vez, esto conduce a desarrollar técnicas de extraccion de datos de la sefial EMG. Dos
estrategias para ampliar la informacion proveniente de los sistemas de reconocimiento de
EMG son la obtencién de informacion de varios musculos y la segunda, utilizar las
caracteristicas presentes en la sefial [36]. Mientras mayor sea el nimero de canales y de
caracteristicas, se obtiene un vector de patron de caracteristicas de alta dimension provocando
el problema de la dimensionalidad [25]. Jain [26] afiade que se ha observado comUnmente
en la practica que las caracteristicas afiadidas pueden de hecho degradar el rendimiento de
un clasificador si el namero de muestras de entrenamiento que se utiliza para disefiar el
clasificador, es pequefio en relacion con el numero de caracteristicas. Las razones principales
para fijar la dimensionalidad de la representacién de patrones lo mas pequefio posible son
evitar la redundancia al trabajar con caracteristicas altamente correlacionadas, el costo de la
medicion y la precision de la clasificacion. Modelos sencillos (con pocas caracteristicas) son
mas robustos ante bases de datos pequefias. Esto se explica porque modelos mas simples
tienen menos variacion, debido a que varian menos en funcidn de las particularidades de una
muestra, incluyendo el ruido, los valores atipicos, entre otros [1]. Dentro del reconocimiento
de patrones, la seleccion y la extraccion de caracteristicas, son métodos para reducir la
dimensionalidad del espacio de caracteristicas. Seleccionar caracteristicas consiste en
encontrar un numero k de las d dimensiones que proporcionen la mayor informacion; son
algoritmos que eligen el mejor subconjunto del conjunto de caracteristicas de entrada. Un
criterio puede ser establecido para calificar si un subconjunto de caracteristicas es mejor que

otro. Un ejemplo de estos criterios es medir la separabilidad de clases. La seleccion de
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caracteristicas ahorra el costo de medicion y retiene su interpretacion fisica original [26]. Por
otra parte, los métodos que crean nuevas caracteristicas basadas en transformaciones o
combinaciones del conjunto de caracteristicas original se llaman extraccion de
caracteristicas. El interés de extraer caracteristicas es conseguir un nuevo conjunto de k

dimensiones que sean combinaciones de las d dimensiones originales.

Se necesita una técnica de reduccion de dimensionalidad para producir un resultado eficaz,
que abarque factores tales como la medicion, almacenamiento, tiempo de céalculo y
rendimiento del clasificador. LDA es un método supervisado para reduccion de
dimensionalidad de los problemas de clasificacion. LDA puede manejar como entrada un
conjunto de caracteristicas de gran dimension, que agrupa en clases buscando una
transformacion dptima. Mapea las caracteristicas en un espacio de dimension inferior,
preserva la estructura de la clase, reduce al minimo la distancia dentro de la clase y maximiza
la distancia entre clases, logrando asi la maxima discriminacion. Esta transformacion se
calcula facilmente con la descomposicién del valor propio de las matrices de dispersion de
un conjunto de datos de entrenamiento [38]. La distancia métrica es fundamental en algunos
algoritmos de maquinas de aprendizaje y de sistemas de clasificacién. La Md es una medida
entre dos puntos de datos en el espacio definido por el vector de caracteristicas
proporcionado. Dado que puede operar con varianzas desiguales, asi también con las
correlaciones entre las caracteristicas, evaluara adecuadamente la distancia [48]. S6lo cuando
las caracteristicas no estan correlacionados, la distancia bajo la métrica de Md es idéntica a
la distancia Euclidiana. Geométricamente, Md puede ajustar la distribucion geométrica de
los datos de modo que la distancia entre los puntos de datos similares es pequefia. Por lo
tanto, puede mejorar el rendimiento de la clasificacion de los algoritmos. Tales ventajas se
pueden utilizar para realizar entrenamiento en un conjunto de datos, si se usa la Md como

criterio de asignacion en el método LDA.

2.8. Patrones de la sefial SEMG basado en estadisticas en el dominio

del tiempo.
La aproximacion temporal permite conocer el comportamiento de una sefial a través

del tiempo. Su simplicidad de calculo comparativo hace de las caracteristicas del TD las mas
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populares en la clasificacion mioeléctrica [35]. En la extraccion de caracteristicas de una
sefial con fines de identificacion, es relevante acumular la mayor cantidad de informacion
acerca de la sefial, lo que provoca que la aproximacion temporal sea una herramienta de
procesamiento de sefiales importante, porque proporciona una idea de frecuencia y
comportamiento en el tiempo. Previo a la etapa de extraccion de caracteristicas, existen
métodos de pre-procesamiento para sefiales, entre los cuales se encuentran la normalizacion,
rectificacion, filtrado, promediado, suavizado, integracion, entre otros. Dichos métodos
preparan la sefial para la obtencidén de medidas estadisticas. A continuacion se detallan las

caracteristicas en el TD consideradas en este trabajo.

2.8.1. Valor Medio Absoluto

Es una estimacion del valor medio absoluto (en inglés, mean of the absolute value,

MAYV) de la sefial x; en un segmento i que tiene N muestras de longitud, esta dado por

1 N
X= NZPCH (2.7)
i=1

2.8.2. Valor Raiz Media Cuadratica

La raiz media cuadratica (en inglés root mean square, RMS) mide la energia de la
sefial, proporcionando una medida mas rigurosa del contenido de la informacion de la sefial
[10]. Su uso en electromiografia, sin embargo, ha sido escaso en el pasado. El reciente
incremento en su uso es causado por la disponibilidad de chips analégicos que ejecutan la

operacion RMS y a la aumentada competencia técnica en electromiografia.
El valor RMS se obtiene mediante la realizacion de las operaciones descritas por

(2.8)

2.8.3. Longitud de la onda

Una propiedad que proporciona informacion acerca de la complejidad de una sefial en
un segmento, estd definida por la longitud de la onda (en inglés waveform length, WL). Es
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simplemente la longitud acumulada de la forma de onda sobre el segmento de tiempo [25],
definida

N

o= ) It = x| 29)

k=1

siendo xj, — x,_, ladiferencia de los valores de voltaje consecutivos en la muestra.

Asumiendo que el tiempo entre muestras es muy pequefio, el valor resultante provee una idea

de la amplitud, frecuencia y duracion de la onda en un solo valor.

2.8.4. Varianza

Un parametro de la distribucion de amplitud es la varianza y se asume es modulada
usando un factor multiplicativo de una funcion estatica de la fuerza muscular, la cual es en
general no lineal [24]. La expresion para la varianza de la sefial rectificada es mas
complicada, contiene todos los términos que estan presentes en dos medidas: RMS y valor
medio rectificado [5]. Por lo cual, refleja el efecto combinado de todas las correlaciones
fisiologicas. El pardmetro representa la potencia de la corriente alterna (AC) de la sefial
mioeléctrica rectificada y debe demostrar ser apropiado en el andlisis de la sefial, aunque se
ha utilizado con moderacion. La mayor parte de las Gltimas investigaciones han tratado con
el nivel de corriente directa (DC) de la sefial EMG. La varianza de la sefial mioeléctrica es
una funcion del nivel de contraccidn [25] y es una medida de la potencia de la densidad de la
sefial EMG [41], dada por

N
1
= —— —u)? 2.10
VAR N_lkz_l(xk n (2.10)

donde u es el promedio.

2.8.5. Cruces por cero

Este método consiste en contar el nimero de veces por unidad de tiempo que la
amplitud de la sefial contenga ya sea un pico o cruce un valor cero de la sefial [10]. Lindstrom
y su equipo demostraron que la relacion entre las vueltas o ceros y el nimero de MUAPTS

es lineal para las contracciones de bajo nivel. Pero a medida que aumenta el nivel de la
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contraccion, las unidades motoras reclutadas adicionalmente contribuyen a los MUAPTS de
la sefial EMG. Cuando la amplitud de la sefial alcanza el carécter de ruido aleatorio gaussiano,
la proporcionalidad lineal ya no se sostiene [5].

Dadas dos muestras consecutivas x; y x;,q, iIncremente cruces por cero si

{x; >0 and x;;,, <0} or {x; <0 and x;;, >0} (2.11)

2.8.6. Amplitud de Willison

Es el nimero de recuentos para cada cambio de la amplitud de la sefial ME que supera

un umbral predefinido

N
W= fx—x 212)
i=1
donde
1, si x> umbral
fG) = {O, en lo contario.

Esta medida indica la activacion del MUAP, por tanto, del nivel de contraccion muscular
[51].

2.8.7. Energia

Dado que las muestras estan espaciadas en Ts segundos, el célculo de la energia (W-s)

N 1 N

E= TsZw = = Z I, (2.13)
. fs 4
i=1 =1

2.8.8. Potencia media
La potencia media de la sefial discreta de una secuencia con N muestras puede calcularse a

partir de

N
P=s P (2.14)
i=1

Z[ =
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2.9. Analisis multivariante

2.9.1. Analisis de valores atipicos

Es el procesamiento realizado a las caracteristicas del TD antes de su utilizacion. Trata
el problema que consiste en detectar valores atipicos en los datos multivariados. Los valores
atipicos son observaciones que no son coherentes con el resto de los datos [47]. Un valor
atipico es definido como un punto que se encuentra muy lejos de la media de la variable
aleatoria correspondiente; en observaciones multivariantes pueden ser dificiles de detectar,
sobre todo cuando hay varios valores atipicos presentes. Los puntos con valores muy
diferentes respecto al valor medio ocasionan errores durante la clasificacion. Ese efecto se
aprecia mas cuando los valores atipicos son el resultado de las mediciones de ruido. Si el
numero de valores atipicos es muy pequefio, normalmente se descartan. Un método sencillo
consiste en calcular la Md de los puntos de datos, descartando los datos aislados que estan

lejos del centroide.

2.9.2. Datos multivariantes

El analisis multivariante es la parte de la estadistica y del andlisis de datos que analiza
e interpreta los datos que resultan de observar mas de una variable estadistica sobre una
muestra de individuos [17].

= Matrices de datos

Sean los individuos w,, ---, w, a los que se han observado las variables X, ... X, y con

x;j = X;(w;) la observacion de la variable X; sobre el individuo w;. La matriz de datos

/xll s xl] e xlp\

X = | X = X5 0 Xip (2.15)

multivariantes es

xn]_ s xn] e xnp

Las filas de la matriz X se identifican con los sujetos observados y las columnas de X con las

variables. El vector columna de las medias de las variables es
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1 n
%= EZ"” (2.16)

i=1

La matriz simétrica p X p de covarianzas muestrales

S11 S12 S1p
S21 S22 ¢t Syp

S = . . . . (2.17)
Sp1 Sp2 " Spp

siendo la covarianza entre las variables j, j’

n
’ 1 X ! X;'

= Distribucion de Wishart
La distribucion de Wishart es la que sigue una matriz aleatoria simétrica definida
positiva y generaliza la distribucion ji-cuadrado [7]. La distribucion de la matriz de

covarianzas S, donde las filas son observaciones normales multivariantes, es Wishart.

Definicién
Si las filas de la matriz Z,, son independientes N, (0,X) entonces se dice que la matriz
Q = Z'Z es Wishart W, (Z,n), con parametros Z y n grados de libertad.

Cuando X es definida positiva y n > p, la densidad de Q es

F@ = el 07Vexp - 50 (2.19)
siendo
o
¢t = 2m2pp- /4 g2 [ T > (n+1—1) (2.20)
[Trfies-o

= Distribucion de Wilks
La distribucién F con m y n grados de libertad surge considerando el cociente
_A/m

= (2.21)

donde Ay B son ji-cuadrados estocasticamente independientes con m y n grados de libertad.
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Sea la distribucion

A= (2.22)

F3

_n A mil-—A
" m1-A’ n (2:23)

La distribucidn de Wilks generaliza esta relacion.

Definicién
Si las matrices A y B de orden p x p son independientes Wishart W, (2, m), W, (Z,n),
respectivamente, con m > p, la distribucion del cociente de determinantes

Al
|A + B|

(2.24)

es por definicion la distribucion lambda de Wilks A(p, m, n).

2.9.3. Disefio de experimentos y analisis de varianza multivariante

Un experimento disefiado es una prueba o serie de pruebas en las cuales se inducen
cambios deliberados en las variables de entrada de un proceso o sistema, de manera que sea

posible observar e identificar las causas de los cambios en la respuesta de salida [32].

La terminologia empleada se presenta como

- Variable de interés o respuesta: es la variable que se desea estudiar.

- Factor: son las variables independientes que pueden influir en la variabilidad de la
variable de interés.

- Nivel: son los valores que puede tener el factor a estudiar. Segun sean elegidos por el
experimentador o elegidos al azar de una amplia poblacion se denominan factores de
efectos fijos o factores de efectos aleatorios.

- Efecto: cambio en la respuesta al modificar el nivel de un factor.

- Tamafio del experimento: es el nimero total de observaciones colectadas en el disefio.
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Una técnica adecuada para contrastar diferencias entre las medias (centroides) de dos 0 mas
variables dependientes simultdneamente, es el analisis de varianza multivariante (en inglés
multivariate analysis of variance, MANOVA), que es una generalizacion del andlisis de la
varianza (en inglés analysis of variance, ANOVA) para mas de una variable de respuesta.
MANOVA dispone de pruebas globales de significacion y aprovecha la posible correlacion
entre diferentes variables y; y y, en Y. Los métodos de analisis multivariante coinciden en
explotar esta informacion. MANOVA cuestiona si la variabilidad que se observa en los datos
es solamente al azar o si existen efectivamente diferencias significativas entre las clases,
imputables al factor. Para esto, son comparadas las varianzas empiricas de cada muestra con
la varianza de la muestra global. La media de las varianzas resume la variabilidad en el
interior de las clases, de ahi el nombre de varianza intra-clases o varianza residual. La
varianza de las medias describe las diferencias entre las clases que pueden deberse al factor,
Ilamada varianza inter-clases o varianza explicada. Si los niveles del factor tienen
evidentemente un efecto en la respuesta, se espera que la varianza explicada sea grande en

comparacion con la varianza residual.

Considere n observaciones independientes de p variables observables Y3, ...,Y,, obtenidas

bajo condiciones experimentales, como en el caso de una sola variable, se tiene la matriz de

datos

Yii Y12 0 YVip
y = (7277 T S, % T (2.25)
Yni Yn2 " Ynp
El modelo lineal multivariante es
Y=XB+E (2.26)
siendo X la matriz de disefio
X11 X127 Xim
x x e x
x =% L T (2.27)
Xn1 Xn2 " Xnm
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B, matriz de pardmetros de regresion

P11 Pz ﬁ1p
R (228)
Bmi Bmz - Bmp
y E la matriz de desviaciones aleatorias
€11 €12 €1p
= D (2.29)
€n1 En2 €np

Las matrices Y y X son conocidas. Se supone que las filas de E son independientes con

distribucion normal de media cero y covarianza X, N,, (0, Z).
= Estimacion de parametros
En el modelo MANOVA se estiman los mxp pardmetros de regresion contenidos en

B, asi como la matriz de covarianzas X [7].

Teorema 2.1. Considere el modelo de regresion multivariante Y = XB + E, siendo
y1 e
i, E =]: (2.30)
Yn en
con las condiciones

1. E(Y) = XB, es decir, E(E) =0

2. cov(y;) = cov(e;) = Z, donde y; son filas de Y, y e; son filas de E.

Y =

3. cov(yiy;) = cov(e; ej) = 0 parai=j.
Entonces las estimaciones de minimos cuadrados (en inglés least squares LS) de los
parametros de regresion B verifican las ecuaciones normales
X'XB =X'Y (2.31)
y vienen dados por
B= X'X)"X'Y (2.32)
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Teorema 2.2 Bajo las mismas condiciones del teorema 2.1, con r = rango(X), puede
expresarse la matriz de residuos como

Ro = Y'[I - X(X'X)"1X']Y. (2.33)

Una estimacion centrada de la matriz de covarianzas X es
$=Ry/(n—7) (2.34)

Teorema 2.3. Sea Y = XB + E el modelo lineal normal multivariante donde las filas de E
son N, (0, X) independientes. Sea R la matriz de residuos. Se verifica que la distribucion de

Ry es Wishart W, (Z,n —r).

= Contraste de hipotesis lineales
Una hipotesis lineal demostrable de rango t y matriz H es
Ho: HB =0
donde cada fila de H es combinacion lineal de las filas de X.

Teorema 2.4. Sea Y = XB + E el modelo lineal multivariante, donde las filas de E son
N, (0,Z) independientes, Ry la matriz de residuos, Ho: HB = 0 una hipotesis lineal
demostrable y R4 la matriz de residuos bajo Ho. Se verifica
1. Ro~W,E,n—r).
2. Si Ho es cierta, las matrices Ry y Ry — Ry siguen la distribucién de Wishart
Ry ~W,(E,n—71"), Ry—Ro~W,(T1), (2.35)
siendot =rango(H), r' =r —t.

3. SiHo es cierta, las matrices Ry Y Ry — Ry son estocasticamente independientes.

La consecuencia mas importante del teorema 2.4 es que, si Ho es cierta, entonces Ry Y

(Ry — Rp) son Wishart independientes [7] y

IRyl IRyl

A = = ~Ap,n—r,t). .
[(Ri—Ry) ¥Rl _ IRy| ~ A ) (236)
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Asi 0 < A < 1 sigue la distribucion de Wilks. No se rechaza Ho si A no es significativo y
rechazar Ho si A es pequefio y significativo. La tabla 3 muestra el analisis de varianza

multivariante MANOVA general.

Tabla 3. Analisis de varianza multivariante general, MANOVA.

Fuente de variacion Grados de libertad Matriz Wishart Lambda de Wilks
Desviacion hipotesis t R;1 — Ry A = |Rgl/|Rq]
Residuo n-r Ry

Criterio decision: Si A < A, se rechaza Ho, donde P(A(p,n —r,t) < A,) = a.

= Modelo MANOVA con un tratamiento
El modelo del disefio de un Unico tratamiento o causa de variabilidad es

Vih = U+ o+ e i= 1, ...,k; h= 1, e, NG (237)
donde u es el vector de medias general, a; es el efecto del nivel i del factor, y;;, es la
observacién multivariante h en la situacién o poblacion i, correspondiendo a la misma
situacion experimental del andlisis canonico de poblaciones, con n =n; + -+ n;. La

hipotesis nula consiste en afirmar que las a; son iguales a cero. Se tiene que

W=R0, B=R1—R0, T=R1=B+W (238)

son las matrices de dispersion dentro de grupos entre grupos y total, respectivamente. La
tabla 4, muestra el MANOVA de un tratamiento.

Tabla 4. Andlisis de varianza multivariante, MANOVA para un tratamiento.

Fuente de variacion Grados de libertad | Matriz Wishart Lambda de Wilks

Entre grupos k-1 B A = |W|/IT|
Dentro de grupos n-k W ~Apn—kk—1)
Total n-1 T
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El objetivo del MANOVA es comparar grupos mediante combinaciones lineales de las
multiples variables dependientes Y, para estudiar la influencia que provocan las variables
independientes X. MANOVA comprueba si las diferencias son estadisticamente
significativas entre las medias de las variables dependientes en los niveles (tratamientos) de
las variables independientes. En contraparte, DA trata de encontrar una manera de predecir
una clasificacion de la variable X (nominal u ordinal) basandose en las respuestas continuas
conocidas Y. Se puede considerar el DA como la prediccion inversa a partir de un MANOVA
[27].

2.9.4. Prueba de hipdétesis multivariante

La prueba de hipdtesis consiste en afirmar que las a; son iguales a cero, esto es, el
tratamiento no influye en las variables respuesta; o; es el efecto del nivel i del factor o
tratamiento. La hipdtesis nula Ho = a; =a, =-+=a, =0, involucra varianzas

generalizadas.

Se rechaza Ho si la razén de las varianzas generalizadas es muy pequefia en (2.39)

wl |Zf=1 Z;lfl(xej — Xp) (Xpj — ir)'l

A = =
B+WI |52 5 (xe5 — 0) (x5 — )|

(2.39)

donde A es el estadistico lambda de Wilks, X, es el vector de medias para £=1,2,..., ¢
poblaciones, W es la matriz de dispersion dentro grupos, B entre gruposy T=W + B es la
matriz de dispersion total. En el contexto de muestras aleatorias provenientes de varias

poblaciones, las pruebas multivariantes se basan en las matrices W y B

g mny
W= Z Z(Xej — Xp)(Xgj — Xp)' (2.40)
=1j=1
g
B = n,(%e— D)% — %) (242)
=
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Otras tres pruebas estadisticas multivariantes son comdnmente incluidas en los paquetes
estadisticos [28]

- Traza de Hotelling-Lawley = trfBW 1]

- Trazade Pillai =tr[B(B + W)™ 1]

- Raiz méaxima de Roy = maximo eigenvalor de W(B + W)~!

El estadistico de prueba traza de Pillai es ligeramente més robusto frente a la no normalidad.

2.10. Clasificacion

La clasificacion es el principal campo del reconocimiento de patrones [45]. Clasificar
elementos de un conjunto finito consiste en la particion del conjunto en subconjuntos
homogéneos, dado un criterio de clasificacion [7]. Una clasificacién de n objetos en relacion
a una matriz de datos cuantitativos X, consiste en obtener g grupos homogéneos y

excluyentes. Sean g grupos, la descomposicion de la variabilidad total

T=B+W (2.42)

Una particion en g grupos que hace méxima B o minima W, en relacion a algan criterio, dara
una solucion al problema, puesto que tendran una maxima dispersion entre grupos. Algunos

criterios, justificados por el anlisis de varianza multivariante son

a) Minimizar |W|
b) Minimizar A = |W|/|T|.

Se puede describir el problema de clasificacion como

Considere un numero finito ¢ de categorias o clases wy, -+, w,. Cada patron es descrito por
un vector de atributos x € R%, comprendiendo que es un vector aleatorio X. Se supone que
cada patrdon pertenece a una y sélo una de estas categorias. Un clasificador de patrones es un
mecanismo o una regla de decision que mapea el espacio de caracteristicas hacia el conjunto
de catalogo de clases w; .. w,, D: R% - {1, -+, c}. La regla de decision divide el espacio de

caracteristicas en un nimero de regiones D~1(j), j = 1,---,c, nombradas regiones de
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decision, que estan separadas una de la otra por superficies de decision o frontera de decisién
[45].

El reconocimiento de patrones que se considera en esta tesis se basa en vectores de
caracteristicas con numeros reales y discretos, y existe una medida de distancia natural entre
dichos vectores. Para asignar un elemento a una clase predeterminada, se emplean funciones
discriminantes. Una funcion discriminante es una combinacion lineal de los componentes de

X, puede ser escrita como

gx) =wix+w, (2.43)

donde w es el vector ponderado y w, el sesgo o umbral ponderado.

En la ecuacion (2.43) g(x) define la superficie de decision que separa los puntos asignados
a w; de los puntos asignados a w,, para el caso de dos clases. Cuando g(x) es una funcion

lineal, la superficie de decision es un hiperplano H.

La mayoria de los clasificadores estadisticos pueden ser representados por un conjunto de
funciones discriminantes g;(x), j = 1,--,c. Cuando se tienen mas de dos clases, las

funciones discriminantes son elegidas tal que un vector x es asignado a la clase w; si
9i(x)>g;x Vi#j (2.44)
esto es, la regla de decision
D(x) =argmax g;(x) j=1,.,¢ (2.45)
Las fronteras de decision estan dadas por el conjunto de ecuaciones
gix)—gix) =0 Vi#j (2.46)

La mezcla de la funcion de densidad del vector aleatorio X, segun los supuestos previos, es

£60 =D PCw)f (xlwy) (2.47)
j=1
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Si las densidades condicionales de la clase son conocidas, entonces el clasificador Bayes esta
definido por

Dgayes(x) = argmax P(w))f(x|lw;)  j=1,..cC (2.48)

donde, f(x|w;) es la denominada probabilidad condicionada a la clase, es decir, la
probabilidad de que un patron de la clase w; tenga las caracteristicas X, a esto se llama
verosimilitud, es decir, lo creible que un objeto de la clase w; tenga las caracteristicas X. Si

f (x|w;) es cercano a 1, entonces x es comun en la clase w;.

La regla de Bayes en

f xlwy) P(w;)
P(w;|x) =————— (2.49)
( J| ) f(X)
se aplica a 2.48, quedando una regla de decisién equivalente
Dgayes eq(X) = argmax P(w;|x)  j=1,..C (2.50)

Las reglas de decision (2.48) y (2.50) son la base de muchos clasificadores estadisticos y
neuronales [26]. Si las densidades condicionales verdaderas de la clase en (2.48) o las
probabilidades posteriores en (2.50) son conocidas, dichas reglas minimizan la probabilidad
de error de clasificacion, por lo cual son llamados clasificadores ptimos. En la préctica las
densidades verdaderas se remplazan por sus estimados, a partir del conjunto de datos de
entrenamiento de manera paramétrica. La clasificacion paramétrica asume que la forma de
las densidades condicional de la clase es conocida, generalmente Gaussiana multivariante,
pero algunos de los parametros como la media y matrices de covarianzas de las clases se
desconocen y las muestras de entrenamiento se usan para estimar los valores [17]. Si existen
dos clases, Gaussiana multivariante, con matrices de covarianza iguales, la regla de Bayes

resulta en un clasificador lineal conocido como LDA.

2.10.1. Clasificacion de movimientos de los dedos de la mano
La clasificacion de sefiales mioeléctricas ha permitido establecer la relacion existente

entre las diversas contracciones musculares y movimientos de los dedos de la mano, por
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ejemplo, mover un lapiz, enroscar una tapa, sostener con la palma un objeto, desplazar un
objeto [15, 29]. Como lo expresan Al-Timemy y colaboradores [2] el control de movimiento
de varios dedos es mas exigente que controlar el movimiento de la mano por dos razones.
Primera, las sefiales SEMG detectadas para movimientos de los dedos son generalmente de
menor amplitud en comparacion con las de movimiento de la mano. Segunda, los musculos
que controlan los movimientos de los dedos son compartimientos de muasculos planos que
corresponden a dedos especificos; estos muasculos se encuentran en las capas intermedias y
profundas del antebrazo [16]. Las sefiales captadas en la superficie de la piel, tendran que
recibir tratamiento de filtrado a causa del efecto crosstalk, esto es, la interferencia ocasionada
por la actividad eléctrica de los musculos contiguos del antebrazo [11]. Por lo tanto, varios
electrodos se utilizan generalmente para proporcionar informaciéon suficiente que descarte la

ambigledad del movimiento ejecutado.

Considerando la sujecion, una accidn de tomar y sostener un objeto con los dedos de la mano,
que puede representarse como un conjunto de n series de tiempo f;(t), i = 1, ...n, cada serie
de tiempo constituye la amplitud de una sefial EMG reunida simultaneamente por medio de
canales, colocados en una de las n ubicaciones en el antebrazo. Una sujecion en particular,
suponiendo recopilada con n = 2 canales, durante un intervalo de tiempo T = 2 segundos y
cada canal a una frecuencia de muestreo de 1 kHz, tendria un conjunto de valores de la sefial
de 4,000 muestras. Seguidamente, a cada serie de tiempo colectada se parametriza en
términos de un numero reducido de caracteristicas. La caracteristica o patrén resulta de una

0 mas medidas logradas al efectuar calculos matematicos a la sefial SEMG.

2.11. Clasificacion supervisada: Analisis discriminante

Cuando se asume que un conjunto de datos para entrenamiento estan disponibles y el
clasificador fue disefiado para aprovechar la informacion antes conocida, es el caso del
reconocimiento de patrones estadistico supervisado [45]. En la clasificacion supervisada la
forma de entrada es identificada como un miembro de una clase predefinida. Es el método
mas extendido en comparacién con el disefio de los clasificadores no supervisados, éstos
comprenden operaciones de calculo mas complejos y la fiabilidad de la clasificacion depende
de la calidad de la muestra de datos disponible en los algoritmos de aprendizaje. DA es la
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parte del analisis estadistico multivariante que tiene la finalidad de encontrar reglas de
asignacion de individuos a una de las clases de una clasificacion preestablecida; utiliza una
matriz de medidas de separabilidad o distancias entre individuos. Una propiedad de la
funcién lineal discriminante es que el valor en el centro de gravedad, ilustrado en la figura 9,

de la nube de individuos (individuo promedio) sera cero.

2.11.1. Anédlisis discriminante lineal y clasificacion
LDA es una herramienta estandar para clasificacion y reduccion de dimension. LDA
es un caso especial del clasificador Bayesian, visto en la seccion 2.10, donde se supone que
las distribuciones condicionales de grupo son normal multivariante, tienen una matriz de
covarianza comun y vectores de medias diferentes para las distintas clases [31]. Los
supuestos en que se basa el LDA son
a) La distribucion normal multivariante en la clase tiene la funcion de densidad
condicional p; (x),
b) Se tienen matrices de covarianzas X; iguales para todas las clases, es decir, dentro de

cada clase deben de ser aproximadamente iguales.

La figura 9 ilustra la representacion geométrica del analisis discriminante para cuando existen

dos clases. La interpretacion de las medias multivariante se tiene para la version muestral.

Figura 9. Interpretacion geométrica del analisis discriminante, version muestral para dos clases.
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La piedra angular del LDA es la descomposicion de la varianza, entendiendo que la
variabilidad total de la muestra se puede descomponer en variabilidad dentro de los grupos y
entre los grupos. Para ello, se desarrolla el aspecto matematico.
Suponer un conjunto de n d-dimensional muestras x;,---,x,, n; en el subconjunto D,
marcado w; y n, en el subconjunto D, etiquetado w,. Formando una combinacion lineal de
las componentes de x, se obtiene el producto punto escalar

y =wix (2.51)

y un conjunto correspondiente de n muestras y,, ---,y, dividido en los subconjuntos de Y, y
Y,. Geométricamente, si ||w|| = 1, cada y; es la proyeccion de la x; correspondiente sobre
una linea en la direccion de w. Una medida de la separacién entre los puntos proyectados es
la diferencia de las medias de la muestra. Si m; es la media muestral d-dimensional dada por

1

m=— ) X
Sl (2.52)

la media muestral para los puntos proyectados

1
fiy; = — Z y (2.53)
2

YEY;

Empleando la expresion de y, ecuacién 2.51, remplazar en 2.53

1 1 .
mi=;E Y=;E WX (2.54)
L

YEU; ' yEy;
La sumatoria de x de la ecuacién 2.52 en 2.54, queda

~ _1 tw — <art
mi—;izwx_wmi (2.55)
YEY;

la media muestral para los puntos proyectados m; es simplemente la proyeccion de m;.
De ello se obtiene que la distancia entre las medias proyectadas es

|M; — M| = |Wt(m1 —m,)| (2.56)

La diferencia puede modificarse simplemente escalando w. Para obtener una buena

separacion de los datos proyectados se quiere que la diferencia entre las medias sea
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relativamente grande para algunas mediciones de las desviaciones estandar para cada clase.
En lugar de formar varianzas de las muestras, se define la dispersion para las muestras
proyectadas, etiquetadas w;, mediante

5t = Z (v — fii)? (2.57)

YEY;

La estimacion de la varianza de los datos agrupados

1 2

— (8§, +S 2.58

~ (57 +5) (2.58)
donde (5% + §22) es llamada dispersion total dentro de la clase de las muestras proyectadas.

El discriminarte linear de Fisher emplea la funcion lineal wtx, para el criterio de dicha
funcién [17]

|y — i, 2
IJW) =—5—— (2559)
S1+ 53
gue es maximo e independiente de ||wl|. Mientras que w maximice a J(-), se conduce a la
mejor separacion entre los dos conjuntos proyectados, también se necesita un criterio de
umbral antes de que tener un verdadero clasificador. Para tener a J(-) como una funcién

explicita de w y con ella encontrar el w éptimo, se definen las matrices de dispersion S; y Sy,

$;= ) (x—m)(x—my)’ (2.60)
XEDi
y
entonces,
§7 = E(th —w'm,)’
XED;
= ) wix—m)(x—m)'w (262)
X€D;
= wiS;w
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por lo tanto, la suma de estas dispersiones se puede escribir

2 +32 =wis,w (2.63)
Del mismo modo, las separaciones de las medias proyectadas cumplen

(M, — rAflz)z = (thl - thz)z

=wi(m; — m,)(m; — m,)'w (2.64)
= w'Spw
donde
Sg = (m; — m,)(m; —m,)* (2.65)

Sy es la matriz de dispersion intra-clases, siendo proporcional a la matriz de covarianza
muestral para los datos d-dimensionales agrupados. Sg se llama la matriz de dispersion entre

clases. En términos de Sg y Sy, el criterio de la funcién J(-) puede ser escrito

wiSpw
Jw) =— st (2.66)
Un vector w que maximiza J(-) debe satisfacer
Spw = ASyw (2.67)
Si Sy, es no singular se tiene un problema de eigenvalor convencional
S/ Spw = Aw (2.68)

Dado que Sgw esta en la direccién de m; — m,, y el factor de escala de w es irrelevante, la

solucién para w que optimiza J(-) es
w =S, (m; — m,) (2.69)

Se ha obtenido w para el discriminante lineal de Fisher, la funcion lineal permite el maximo
coeficiente de la dispersion entre clases en relacion a la dispersion dentro de clases. La
solucion dada a w en la ecuacion (2.69) es a veces llamada la variante canédnica. La
complejidad computacional de encontrar el w Optimo estd sujeto a la estimacion de la

dispersion total dentro de esa categoria y su inversa, un calculo 0(d?n).
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2.11.2. Andlisis discriminante y la distancia Mahalanobis
Si X = (x4,...Xp) €s una matriz de datos, con matriz de covarianzas S, la definicion de

distancia de Mahalanobis (Md) entre las filas x; = (x;j1, ..., Xip), Xj = (Xj1, -, Xjpp) €S

MAG) = [ —x)'S71(x - %) (2.70)
La distancia de Mahalanobis al cuadrado de una observacion x; al vector de medias X de X
(Xi —)_()’S_I(Xi —)_() (271)

A continuacion se presenta la clasificacion en dos poblaciones con un discriminador lineal.

Sean los vectores de medias p,, p, de las variables en Q,, Q,, respectivamente y la matriz
de covarianzas X es comdn, las distancias Mahalanobis de las observaciones x = (x;.... x,)’

de un individuo w a las poblaciones son
M2(x, ) = (x— )2 (x— ) i=12 (2.72)

Un criterio de clasificacion consiste en asignar w a la poblacion més cercana

Si M2(x,1y) < M?2(x,uy) asignarwa Q,

en caso contrario asignarwa Q, (2.73)
Cambiando el criterio como una funcion discriminante
M2(x,1p) — M?(x, 1) = X'T7'X+ 27, — 2x'E 71,
—X'E7Ix + w27y + 2x'E7 1, (2.74)
=(ny — )7y + ) + 22X (g — py)
Se define la funcion discriminante
1 !
L(x) = [X — 5 + uz)] T - 1p) (2.75)
esta funcion lineal es el discriminador lineal de Fisher [7].
Ahora se expresa la diferencia de la distancia cuadrada Mahalanobis
M?(x, up) — M?(x, py) = 2L(x) — L((ry + 12)/2) (2.76)
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La regla 2.73 queda

SiLx)>0 asignar w a Q;

en caso contrario  asignar wa ., (2.77)

En la realidad, p,, p,, X4, X, son desconocidos y se deberan estimar a partir de muestras de

las poblaciones sustituyendo p;, p, por los vectores de medias X;, X, y X;, X, por las

matrices de covarianzas S;, S,. La estimacion de X sera
S = (n181)(n2S,)

(2.78)
(ny +ny)
Sustituyendo en 2.76, se tiene el discriminador lineal muestral
Lx) = [X - 1/2 (x; + )_(2)] STI(®;, —X3) (2.79)

2.11.3. Analisis discriminante cuando las poblaciones son desconocidas

En la practica el investigador en lugar de trabajar con poblaciones dispone de muestras.
Sea x;;, elementos de una matriz de n individuos y p variables, donde i representa al
individuo, j la variable y g el grupo. Designar n, al nimero de elementos en el grupo g y el

ndmero total de observaciones es

G
n = Z ng (2.80)
g=1

X;, s el vectorrenglon (1 X p) que contiene los p valores de las variables para el individuo

i enelgrupo g, x;; = (Xi1g,**, Xipg)- El vector de medias dentro de cada clase sera

Ng

1
%, = _Z X, (2.81)

n
9%=1

que es un vector columna de dimensién p que contiene p medias para las observaciones de

la clase g. La matriz de varianzas y covarianzas para los elementos de la clase g es

Ng
. 1 _ .
Sg == 1 Z(Xig —Xg)(Xig — Xg) (2.82)

9 i=1
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Suponer que los G grupos tienen la misma matriz de varianzas y covarianzas, su mejor
estimacién centrada con todos los datos es una combinacion lineal de las estimaciones

centradas de cada poblacidn con peso proporcional a su precision. De ahi se calcula

G
~ ng—1_

W es la matriz de suma de cuadrados dentro de las clases, esta dada por
W=mn-6)S, (2.84)

Las funciones discriminantes utilizan X, para estimar u, y S,, como estimacion de Z.
Considere las probabilidades a priori y los costos de clasificacion erronea sean iguales para

las clases dadas, clasificar un elemento en el grupo que conduzca a un valor minimo de la

Md, esto es, entre el punto x, y la media del grupo

min_ (xo — )_(g)’ St (X0 —Xy) (2.85)
expresandose como
min_ W, (xo — X,) (2.86)
donde
W, = §.'x, (2.87)

Se observa que esta regla de clasificacién estimada se ha obtenido sin imponer ninguna
hipétesis sobre la distribucién de la variable x en las poblaciones. Los métodos de DA
basados en distancias pueden abordar todo tipo de datos y han sido estudiados por Cuadras
[7]. DA permite mejorar la ordenacion y formacion de clusteres [3, 8].

La clasificacion basada en la clasificacidn discriminante, asume un modelo directamente para
el discriminante, sin pasar por la estimacion de las probabilidades o posteriores. El enfoque
basado en la clasificacion discriminante, hace una suposicion sobre la forma del
discriminante entre las clases y no hace suposiciones sobre las probabilidades. No requiere
ningln conocimiento de la funcion de densidad, por ejemplo, si es Gaussiana, 0 si las
variables estan correlacionadas entre si, etcétera. Esta es una orientacion inductiva diferente,
en vez de hacer una suposicion de la forma de las densidades de clase, se plantea una

suposicion de la forma de los limites que separan las clases [1].

53



3. Metodologia

En este capitulo se detalla el procedimiento del reconocimiento de patrones estadistico
para identificar la intencion de movimiento de los dedos de la mano, mediante la coleccion
de las sefiales ME superficiales de los musculos de la seccion del antebrazo. La principal
labor para el cumplimiento de los objetivos definidos en el capitulo 1, es obtener la
clasificacion correcta para cada uno de los tres gestos de la mano. Estos gestos son originados
por la contraccion muscular a causa de la diferencia de los diametros de las esferas sujetadas,
en un entorno de escenarios estructurados controlados. El numero de clases esta determinado
por el conjunto de diametros dispuestos en el estudio; por ello, el problema de clasificacion

es del tipo supervisado y multiclase.

La metodologia engloba tres grandes etapas del reconocimiento de patrones estadistico,

ilustradas en la figura 10. Las etapas son descritas a continuacion.

3.1. Etapa de muestreo y seleccion de patrones

En esta etapa se registraran muestras de sefiales ME para cada clase de movimiento
conforme al disefio de experimentos que se establece. Se definira qué caracteristicas se
procesaran y la etapa finaliza al generar los vectores patron asociados a cada movimiento de

los dedos de la mano.

3.1.1. Organizacion del experimento

Como parte de la organizacion del experimento se deben determinar la clase y cantidad
de movimientos de los dedos de la mano, las caracteristicas y cantidad de participantes, los
musculos del antebrazo a considerar, lo que a la vez influira en la cantidad de canales y
dimensién del vector de caracteristicas; la cantidad y tipo de objetos y, se elegira el disefio
del experimento de este estudio. Se definiran cuéles seran las caracteristicas en el dominio
del tiempo (TD). Los sujetos influyen en la amplitud de la sefial ME, por lo que, se considera

un factor no controlable.
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Figura 10. Metodologia del reconocimiento de patrones estadistico para sefiales
ME en escenarios estructurados.
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3.1.2. Preparacion del experimento

Incluiréd definir las instrucciones que deben seguir los participantes para realizar los
movimientos de los dedos, el area donde el sujeto realizaré la sujecion de la esfera, la posicion
de la articulacion del codo con respecto al &rea de apoyo, establecer la duracion de los
registros de la sefial, determinacion de los periodos de relajacion, para evitar en lo posible,
los efectos de la fatiga muscular y disefiar el formato para recabar datos tales como el nombre,
la edad, altura y peso de los participantes. Por otra parte, el disefio experimental debe
especificar la cantidad de repeticiones y la asignacion aleatoria de ejecucion de los

movimientos a cada sujeto.

3.1.3. Captura de la sefial ME

Con la finalidad de capturar la sefial SEMG para evitar en lo posible el ruido, el
electrodo debe ser colocado entre un punto motor y la insercion del tend6n o entre dos puntos
motores, y a lo largo de la linea media longitudinal del masculo [11]. El eje longitudinal del
electrodo (que pasa a través de ambas superficies de deteccidn) exige estar alineado en
paralelo a la longitud de las fibras musculares. La figura 11, proporciona una representacion
esquematica de la localizacién sugerida del electrodo, entre el punto de motor (0 zona de
inervacion) y la insercién tendinosa, con las superficies de deteccién dispuestas de modo que

se cruzan tantas fibras musculares como sea posible.

Zona de Electrodo Insercién
inervacion tendinosa

Figura 11. Localizacién recomendada del electrodo superficial. Tomado de [11]

3.1.4. Generacion de caracteristicas

En esta etapa se segmentara la sefial ME capturada para generar las caracteristicas

del TD elegidas en la seccion 3.1.1 y que se utilizaran como entrada del clasificador.
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= Segmentacion de la sefial. Antes de la caracterizacidn de la sefial, es necesario realizar
una etapa de segmentacion, en donde la sefial de interés se aisla del resto. De esta
manera, se tendra la parte de la sefial en la cual, se aplicara el procesamiento mediante
un algoritmo implementado en el software Matlab. La sefial se divide en segmentos
de ventana que son intervalos de tiempo equitativos, obteniéndose un conjunto de

datos disjuntos que formaran la base de datos.

= Generacion de las caracteristicas TD mediante el algoritmo. El cddigo debera incluir
las operaciones matematicas para calcular los valores cuantificables de interés de la
sefial ME.

3.1.5. Vector de caracteristicas

= Base estadistica de biodatos. La cantidad de sensores colocados al participante
indicara la cantidad de canales a procesar. Dicha cantidad es un parametro esencial
en el desempefio del clasificador y en el nimero de movimientos diferentes a
identificar, también afecta al vector de caracteristicas. En esta etapa se construyen los

vectores caracteristicos del participante con los valores calculados en la seccion 3.1.4.

= Andlisis de valores atipicos. Se hara la identificacion de las observaciones que se
encuentren alejadas del centroide con el criterio de Md. Los valores extremos, se

descartan de la base de datos del participante.

3.2. Etapa de clasificacion con analisis discriminante

Clasificar constituye un componente importante de los sistemas inteligentes y puede
considerarse como la actividad final de procesado. Cuando se ha terminado la captura,
registro y pre-procesado de las sefiales convenientemente y el vector de caracteristicas
representativo esta definido, el penaltimo paso de la metodologia es la aplicacion de un
clasificador que pueda decidir a qué clase corresponde cada una de las sefiales ME. De este
modo se esperaria la obtencion de una nueva sefial para el control de los dispositivos de

salida.
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En esta seccidn se presentan las tareas involucradas en la fase de clasificacion de las sefiales
ME a través de sus caracteristicas TD. Los elementos detallados en los apartados siguientes
seran el entrenamiento, la reduccion de dimensionalidad y la Md, la validacién y por Gltimo

la asignacion a una clase.

3.2.1. Reduccion de dimensionalidad y la distancia Mahalanobis

La seleccion de caracteristicas con LDA se implementara para reducir la
dimensionalidad del vector patron original. En esta etapa, las caracteristicas son
determinadas por el algoritmo LDA para cada participante.

3.2.2. Entrenamiento

Aplicada la etapa de reduccion de dimensionalidad, se hara el entrenamiento del
clasificador LDA con las muestras de entrenamiento. El clasificador LDA es de
entrenamiento supervisado ya que la variable que identifica la clase guia el proceso de

entrenamiento.

3.2.3. Validacion

Realizado el proceso de entrenamiento es posible utilizar el clasificador para la
categorizacion de los nuevos datos. La salida del clasificador ser& un vector de resultados,
donde se almacenaran los indices de las clases en las que fueron clasificadas las nuevas

muestras.

3.2.4. Asignacion a una clase

La clasificacion puede considerarse como la tarea final de procesado de sefiales, es el
ultimo paso para decidir a qué clase corresponde cada una de las sefiales. Se considera
comdnmente que un sistema de reconocimiento de patrones consta de dos partes:
extractor/selector de caracteristicas y un clasificador [22]. La estructura interna del
clasificador LDA se muestra en la figura 12, ocupa una funcion discriminante selectiva, en
este caso sera Md y un selector de minimo valor, que decide situar las observaciones en una

de las clases. Calculando la media multivariante a partir del vector patrén de entrenamiento,
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se miden las Md y después son comparadas para cada muestra. Cuando se aplica una técnica
de optimizacion para encontrar el menor nimero posible de caracteristicas (reduccion de
dimensionalidad) con el mayor valor posible para un criterio (Md), el procedimiento
matematico combina automaticamente el selector de caracteristicas y el selector de funcion
discriminante, optando por un subconjunto de caracteristicas como la solucion Optima.
Simplificando, LDA tiene como entrada los vectores de entrenamiento y los vectores de
validacion; con las muestras de entrenamiento, la funcion de los dos blogues se combina para
reducir el nimero de variables y las observaciones de validacion comprueban si se logra una
correcta clasificacion. Es una accion simultanea, sin necesidad de dividir esta operacion en
dos etapas. La calidad de las caracteristicas seleccionadas depende Unicamente de las

matrices de varianza covarianzas estimadas, usadas para medir la separabilidad entre clases.

_vector Caracteristicas
patrén de entrenamiento seleceionadas
Vector (reduccion de
patron de validacion dimensionalidad)

Clasificacion
Vector disE:Jirr]r?ilr?gn te Vector VIQIIOTO Vector
patrén reducido de comparaciones . de asignaciones
| (Md) G elegido -

Figura 12. Estructura interna del clasificador

3.3. Etapa de evaluacion

Esta etapa consiste en la aplicacion del clasificador LDA entrenado a un conjunto de

pruebas independientes de los vectores patrones etiquetados. Existen varias maneras de medir
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el desempefio de un clasificador, la mas comun es la tasa de error. Al clasificador se realizaran

las pruebas de validacion para comprobar haber conseguido el minimo error posible,

recopilando los valores en tablas para su posterior analisis y discusion de resultados.

3.3.1. Evaluacion del clasificador

La estimacion del error del clasificador LDA, se obtiene contando el nUmero de errores

y dividiendo éstos por el numero total de muestras. Para evaluar y comprobar la bondad del

clasificador se tendran en cuenta la precision y flexibilidad con respecto al desempefio

presentado.

Precision. Representa el nivel de confianza del clasificador, usualmente es la
proporcion de clasificaciones correctas que es capaz de generar. Es la capacidad de
dar las respuestas correctas a pesar de algunos factores que pueden interferir durante
el proceso de la deteccion y la adquisicion de la sefial. En el caso de las sefiales SEMG,
el clasificador debe ser robusto generalmente ante la mala ubicacion de los electrodos
sobre la piel o por ruido. Una herramienta utilizada para evaluar la precision es la
matriz de confusion que indica los errores y aciertos ejecutados en el proceso de

clasificacion.

Flexibilidad. Hace referencia a la adaptabilidad del clasificador a un entorno
cambiante. Incluye el captar correctamente los vectores de caracteristicas, incluso si
esas caracteristicas son considerablemente diferentes para cualquier caracteristica que
ha sido vista antes. En la situacion de las caracteristicas del TD, éstas difieren entre
los participantes, asi como en la localizacion de los sensores en el musculo del
antebrazo. El clasificador debe ser capaz de adaptarse a las sefiales provenientes de

los participantes, sin que esto afecte su buen desempefio.

3.3.2. Interpretacion de los resultados.

Para la interpretacion de las predicciones efectuadas por el clasificador se deberan

analizar las matrices de confusion y si los resultados se explican por factores como el nimero

de muestras, los musculos del antebrazo seleccionados, la dimensionalidad del vector patron,
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por la selecciébn de un subconjunto apropiado de las caracteristicas, etcétera. Otra
eventualidad consiste en que el clasificador sea demasiado complejo, habiendo excesivos
parametros libres en relacion al tamafio de muestra, con los cuales se modelara fielmente la
sefial ME y el ruido en conjunto. Esto provoca el problema denominado sobreajuste (en inglés
overfitting). Si la funcién discriminante es estimada a partir de todo el conjunto de
caracteristicas original, entonces, el hiperplano puede separar satisfactoriamente los puntos
de datos de entrenamiento, logrando asi un error de ajuste muy bajo. El inconveniente del
sobreajuste se presenta por que el ajuste es muy variable y el modelo fluctuara con los datos
de validacion debido al ruido, implantando un error de clasificacion alto. Por otra parte, si el
clasificador no es lo suficientemente complejo, se puede fracasar al capturar la estructura de
los datos, el error de juste es grande y la variabilidad subyacente de la curva no se modela
[47].
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4. Resultados

En este capitulo se presenta la aplicacion de la metodologia propuesta del
reconocimiento de patrones estadistico para identificar la intencion de movimiento de los
dedos de la mano, mediante la captura de las sefiales ME superficiales de los musculos de la
seccion del antebrazo y el andlisis de los resultados obtenidos. EI método LDA ha sido
aplicado a la clasificacion de sefiales ME, considerando la base de conocimiento formada a
partir de un conjunto de muestras cuya pertenencia a una clase es conocida. Como muestras,
se utilizaron sefiales a las que se extrajeron caracteristicas del TD en cada clase. Se calcularon
los valores a partir de un segmento de ventana para construir los vectores patrones para las

tres clases involucradas.

4.1. Estructura del experimento y generacion de patrones

En esta investigacion se analiza el agarre de tres esferas de didmetro diferente que la
mano pueda ejecutar, por lo tanto, tres tipos de movimientos de los dedos de la mano se
definen. Considerando la literatura revisada se eligieron cinco musculos del antebrazo como
los apropiados para los fines de la investigacion y ocho caracteristicas del TD. Las sefiales
ME se registraron de seis participantes, tres mujeres y tres hombres.

4.1.1. Diseiio del experimento

Las variables respuesta son ocho caracteristicas del TD y el factor o variable
independiente es el diametro de la esfera. En este caso, el factor se llama de efectos fijos,
consta de tres niveles del factor denominados por la letra y subindice, D1, D2, D3
respectivamente. Las muestras de sefiales SEMG se obtuvieron de seis sujetos sanos, tres
mujeres (F1, F2, F3) y tres hombres (M1, M2, M3); rango de edad de 19 a 24 afos.

4.1.2. Realizacion del experimento

El sujeto se sienta comodamente, apoya el brazo en una mesa con la articulacion del
codo flexionada en angulo de 90 grados. El individuo ase tres esferas, una a la vez, de material
poliestireno expandido (EPS) con diametro diferente; el peso es despreciable. La secuencia

de los tiempos de sujecion de esferas y descanso se detalla en la figura 13, cada secuencia se
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repitio 30 veces. En total se tienen 30 observaciones por 3 esferas, 90 muestras de accion de

agarre para cada voluntario.

e A

SECUENCIA

Sujetar esfera Di durante 3 sequndos

a'e

Descansa 5 segundos

e

Sujetar esfera Dj+1 durante 3 segundos

a'e

Descansa 5 segundos

'

GOl jJ]wiN]EF

Sujetar esfera Di+2 durante 3 segundos

Figura 13. Secuencia de sujecion de esferas y descansos.

= Aleatorizacion de las corridas del experimento. En la tabla 5 se presenta la asignacion
aleatoria de ejecucion para la fijacion requerida de las esferas. La tabla 6 muestra el

formato para registrar los datos personales de los participantes del estudio.

Tabla 5. Orden de las corridas experimento de agarre de esfera.

Participante Orden Tamario de muestra
F1 D3, D2, D1 90
F2 D1, D2, D3 90
F3 D», D3, D1 90
M1 D2, D3, D 90
M2 D3, D2, D1 90
M3 D2, D3, D1 90

Tabla 6. Datos personales de los participantes del estudio.

Participante Nombre Edad | Peso (Kg) | Altura(m)
F1
F2
F3
M1
M2
M3
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Descripcion del movimiento de agarre con los dedos de la mano. Para agarrar la
esfera, se pide al sujeto sentado
- Colocar la palma de la mano con los dedos completamente relajados y hacia
arriba.
- Al entregarse la esfera, cerrar los dedos para sujetarla y mantener la posicion
durante 3 segundos.
- Abrir la mano para que la esfera sea retirada.

- Regresar a la posicion de inicio con los dedos relajados.

Enlace de los movimientos. Entre la primera y la segunda sujecion de esferas se dejan
transcurrir 5 segundos de descanso, igualmente entre la segunda y tercera sujecion.
Una breve contraccion muscular voluntaria se lleva a cabo al sujetar la esfera con el
fin de indicar el comienzo del movimiento de sujecion al registrar la sefial. Después
de ello, los sujetos mantienen so6lo la pose de sostener la esfera. Otra contraccion se
produce justo antes de soltar la esfera, la mano se abre y cambia a una posicién
relajada de los dedos, en lugar de regresar de forma activa a la posicién neutral. Los
sujetos fueron instruidos para mantener sus dedos relajados hasta que ejecuten los
movimientos y producir una cantidad de fuerza confortable al principio y final de

sujecion de cada esfera.

Lote. Se define un lote como el tiempo requerido para el agarre de las tres esferas,
incluyendo los intervalos de 5 segundos de descanso entre el agarre de la primera y
segunda esfera y el agarre de la segunda y tercera esfera mas el tiempo de 15 segundos
de relajacion. El tiempo de relajacion es una estrategia que permite al sujeto estar
preparado para la siguiente sucesion de movimientos y evitar la captura de datos
incompletos, por la interrupcion de la captura antes de que se complete la accion final.
Asimismo, esto fue disefiado para superar los efectos de la fatiga muscular. Seis

contracciones estan contenidas en cada lote y su esquema se muestra en la figura 14.
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Descanso Periodo de relajacién

tiempo (s)

15

Figura 14. Lote con tres eventos de agarre de esferas. Duracion total 34 s.

» Diagrama de tiempos. La sucesion de movimientos y descansos de la figura 14, es

representada en el diagrama de tiempo o cronograma de la figura 15. La gréfica

muestra la forma de onda digital que indica como varia la sefial en relacion con el

tiempo. Examinando el diagrama de tiempos, se puede determinar el estado, nivel

alto o bajo, de la sefial en cualquier instante y el momento en el que ésta cambia de

estado. El reloj es una sefial digital periddica que se utiliza como sefial de

temporizacién basica para sincronizar. El periodo del reloj es el periodo del bit, en

este caso los cambios de la sefial se producen en un flanco de la sefial de reloj. La

tabla 7 muestra la interpretacion del diagrama de tiempo de la figura 15.

Uy Uy
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1' 12! 13 14 15 16 17 18 19

Tiempo
de la
ventana D1

——

Reposo

D2 Reposo

Figura 15. Diagrama de tiempo en segundos para un lote.

Tabla 7. Interpretacion del diagrama de tiempo de la figura 15.

D3

Nivel de la Valor Duracion en
Reloj sefal binario Descripcion segundos
to-t3 Alto 1 Agarre de esfera D1 3
ta-ts Bajo 0 Reposo 5
tg-t11 Alto 1 Agarre de esfera D2 3
t11-t1e Bajo 0 Reposo 5
t16-t1o Alto 1 Agarre de esfera D3 3
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En la figura 16, se tiene el diagrama de tiempo junto con pulso de dirac que representan los

transitorios entre la sujecién y liberacion de cada esfera.

o LU LU LU LU L L UL
1 12 i3 14 5 ' '7 8 9 110 , 11 ' 12 1131 14, 15 ' 16, 17, 18 | 19

Tiempo
dela
ventana

) D1 o Reposo ) D2 o Reposo 6 D3 o

Figura 16. Diagrama de tiempo y pulso & por contraccion. &t) pulso muy corto.

= Sincronizacion del registro de la sefial SEMG. Una indicacion auditiva se utiliza para
que el participante inicie la sujecion de la esfera y otra al transcurrir 3 segundos, para
terminar el movimiento. Se elige un sonido diferente para sefialar el momento de

relajacion de 15 segundos, de esta manera se sincronizan los datos.

4.1.3. Captura de la sefial ME

En esta seccion se presentan las funcionalidades del equipo con el que se captaron las
sefiales ME, la localizacion de los sensores en el antebrazo, el procedimiento para el registro
de la sefial EMG superficial y una gréfica de la sefial SEMG representativa de un lote.

» Sistema de captura Trigno™ Wireless EMG. El sistema consta de 16 canales y
maneja sensores de tamafio 37 x 26 x 15 mm, 14 g. Entre las particularidades del
equipo estan la resolucién de 16 bits y la frecuencia de muestreo que puede ser hasta
4,000 Hz. Las ventajas del sensor son bajo crosstalk, reduccion del ruido por el
movimiento, ya que el sistema amplifica la sefial en la fuente e impide el movimiento
del sensor por mala adherencia a la piel, eliminando las principales fuentes de ruidos.
Al mantener constante la distancia entre electrodos, el sensor proporciona
consistencia en el registro de los datos. Asi que, se puede tener repetibilidad en los

resultados del experimento. En la figura 17 se muestra el equipo Trigno™ Digital
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Lab y los sensores. La figura 18, ilustra la diferencia entre un sensor bipolar tipico y

el sensor Trigno.

( %\ Lﬁ\ skin =~ \
a b

d=10 mm

skin S—

m I20nz 450Hz
K . /

Figura 18. Comparacion del sensor bipolar tradicional con el sensor Trigno™

El sensor bipolar tradicional en la figura 18.a, tiene un alto riesgo de crosstalk por
que la distancia entre electrodos es mayor que 10 mm. En figura 18.b, el sensor
Trigno™ detecta la sefial del musculo inmediato bajo la piel. En figura 18.c se
muestra la distancia entre electrodos del sensor Trigno™, que al mantenerse
constante en cada sensor empleado para la captura, descarta un factor de variabilidad
en los datos, teniendo consistencia en el registro de los mismos. En seguida se

presentan las especificaciones generales del sensor en la tabla 8.
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Tabla 8. Especificaciones generales sensor Trigno™

Rango de operacion tipico 40 m

RF Frecuencia de banda 2400-2483 MHz (ISM band)
Consumo de potencia <65 mW

Potencia radiada efectiva ImwW

Protocolo RF Patentado

Masa 14.7 g

Auto Shut-down timer 300 segundos

La tabla 9 muestra las especificaciones de EMG.

Tabla 9. Especificaciones EMG sensor Trigno™

Rango! 11 mV (r.ti.)
Resolucion (EMG Signal)? 168 nV/bit (LSB)
Ancho de banda (EMG 20 + 5 Hz > 40 dB/dec
signal)® 450 + 50 Hz > 80 dB/dec
Rizado en el paso de banda <2%

Ruido global del canal <0.75uV
CMRR® >80dB

Tasa de muestreo 1926 muestras/seg
NUmero de contactos 4
Dimensiones del contacto 5x1mm
Material del contacto 99.9 % plata

1. El rango se caracteriza por la entrada del sensor EMG y se muestrea con 16 bits.
2. Resolucion ADC se especifica para la entrada del sensor.

3. El filtro esta disefiado como un aplanamiento maximo Butterworth para preservar
amplitud de la sefial EMG vy la linealidad de fase.

4. El ruido de entrada referida se calcula como la raiz cuadrada media sobre una
ventana de 5 segundos muestreada a 2 kHz.

5. CMRR se mide para una sefial de minimo 1V modo de entrada comun cuadrada a
una frecuencia de 60 Hz.

6. EMG velocidad de muestreo de la sefial es intrinseca al sensor y no se puede
cambiar. Esto ha sido optimizado para el ancho de banda de comunicacién y disefios
de acondicionamiento de la sefial.

7. DAC Filtro de ancho de banda: DC-500 Hz, 160 dB/Dec.

Localizacion de los sensores en el antebrazo. La informacion de los datos se puede
aumentar, para un valor de tiempo t del segmento de ventana, mediante la adicion de
canales adicionales [36]. Esto permite una reduccion en el error de estimacion de

parametros e incrementa la dimension del vector de caracteristicas. Este enfoque dara
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un aumento de SNR de hasta N canales [24]. Por lo anterior, cinco canales se

utilizaron en el experimento. Los sensores Trigno™ se colocaron en los siguientes

musculos del antebrazo, el flexor carpi radialis (flexor radial del carpo), flexor carpi

ulnaris (flexor cubital del carpo), flexor pollicis longus (flexor largo del pulgar),

flexor digitorum profundus (flexor comun profundo de los dedos de la mano) y

extensor digitorum (extensor comun de los dedos).

Procedimiento para el registro de la sefial SEMG.

El primer paso en el registro de la sefial EMG consiste en la colocacion de los
sensores al participante, como se observa en la figura 19. Para reducir algunos
factores que provocan la interferencia en la sefial, se intenta que la impedancia
de la piel sea baja, lo que se logra frotandola con alcohol, previo rasurado del
antebrazo.

Segundo, se captura la informacion personal del participante en la tabla 6 y
en el software.

Tercero, se colocan las esferas en el orden asignado en la tabla 5.

Cuarto, se comprueba que exista comunicacion entre los sensores y el equipo
Trigno, efectuando unas corridas del experimento. Se especifican en el
software las indicaciones auditivas que corresponden al tiempo de inicio y
terminacion del movimiento y la del momento de relajacion de 15 segundos.
Quinto, al observarse el registro adecuado de la sefial del paso anterior, se
procede a la captura de las 30 muestras. En la figura 20, se muestra la sucesion
de eventos de movimientos que el participante acciona al agarrar, aplicar
fuerza leve por un instante y luego, sostener la posicion de sujecion de la
esfera.

Sexto, el sistema de captura crea un archivo para cada muestra, esto es, se
registran los 34 segundos de duracion total de un lote, como se ilustré en la

figura 9. Termina el experimento.
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Figura 20. Movimientos de los dedos de la mano para agarrar la esfera,
aplicar una breve contraccion muscular y sostener la pose.

Gréfica de la sefial SEMG. La figura 21 muestra la sefial SEMG del participante F1.
El eje x representa el tiempo en segundos, el eje y es la amplitud en volts. En esa
figura claramente se identifican los periodos de descanso que se introdujeron entre
los movimientos de agarre de esfera, como se establecio en el disefio del experimento.
También visualmente destacan los 15 segundos del periodo de relajacion.
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Figura 21. Un lote de tres agarres de esfera del sujeto F1, canal 1.

Las dos fases de la sefial SEMG se aprecian en la figura 22. El sujeto al cerrar la mano

para posicionar los dedos en la esfera, es el momento que comienza la contraccion

muscular.
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Figura 22. Sefiales SEMG de movimientos de la mano al sujetar
esferas D1, D, y D3 respectivamente, sujeto F1, canal 1.

El periodo de contraccion muscular se divide en una fase de inicio, Ilamada estado
transitorio, con una duracion aproximada de 1 segundo y posteriormente, la fase de
estado estacionario, donde las caracteristicas de la sefial se suponen constantes en el
tiempo. En la grafica de la figura 22, se observa que el lapso de tiempo del estado

estacionario es cercano a tres segundos. La amplitud de la sefial es mayor en las
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contracciones iniciales y finales que se realizan al sujetar y abrir la mano. Durante la
pose de sostener, en cambio, la amplitud es menor, ya que el participante no aplica
una contraccién voluntaria constante. Esto denota la influencia que tiene el disefio del
experimento en el registro de la sefial SEMG. Dependiendo del objetivo de estudio,
se establecerdn la cantidad de sensores requeridos, la eleccién de los musculos
apropiados, tamafio de muestra (cantidad de sefiales), participantes y otros aspectos
relacionados. Cabe sefialar que, se utilizd la sefial segmentada de la fase de estado
estacionario para calcular los valores de las caracteristicas del TD. El algoritmo hace
la lectura de los datos que provienen del registro de 256 ms de duracion (512 puntos)
en cada uno de los cinco canales y se integraron a una matriz de tamafio 512 X 5,

correspondiente a una observacion.

4.1.4. Generacion de caracteristicas

Para los fines de este trabajo, las caracteristicas TD forman un conjunto que describe y

caracteriza las sefiales ME de los movimientos de los dedos de las manos muy similares en

escenarios estructurados. Esas caracteristicas fueron seleccionadas en investigaciones

desarrolladas en [25, 41, 51]. Una caracteristica o rasgo es una funcion de una o mas medidas

individuales de cada movimiento, calculadas de tal forma que, cuantifican algunas

particularidades importantes de la sefial. Con estos rasgos se construyeron lo que se conoce

como los vectores patrones.

Segmentacion de una sefial digital. La sefial se dividio en segmentos de ventana que
son intervalos de tiempo equitativos, obteniéndose un conjunto de datos disjuntos que
formaran la base de datos. Las caracteristicas fueron extraidas de un segmento de
tiempo © de 256 ms de duracion; cada analisis comprende 512 datos a una frecuencia
de muestreo de 2,000 Hz. Se descartan los 0.5 s del inicio de la contraccién muscular
[44] con el fin de no incluir transitorios de la sefial y a la vez, disminuir el impacto
del tiempo de reaccion del participante entre la presentacion de la indicacion auditiva
de referencia y la accion de agarre.
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Caracteristicas del dominio del tiempo: Se implemento la rutina para la separacion de
la parte de la sefial que contiene la informacion necesaria para la identificacion del
movimiento. En la figura 23 se muestran las caracteristicas TD generadas mediante
la aplicacion de funciones programadas en Matlab que corresponden a las formulas
de cada caracteristica. Las Unicas caracteristicas para las que no se encontré un
comando fueron la potencia media, energia y la amplitud de Willison. Para calcular

sus valores se agregaron las formulas, declarandolas en el codigo.

Valor Medio Absoluto
‘ﬁx,ﬂ"o Valor Raiz Media Cuadratica
@ o Varianza
o Potencia media
_&a\'f‘sﬂ Energia
Cﬂ;a‘fé‘ﬂpo Longitud de la onda

de\“ Cruces por cero

|| Amplitud de Willison

Figura 23. Caracteristicas TD.

4.1.5. Vector de caracteristicas

Base estadistica de biodatos. Empleando la sefial SEMG segmentada y ocho
caracteristicas del TD, los rasgos fueron calculados en cada uno de los cinco canales.
Se agrupan los valores de una observacién, construyéndose un vector patrén fila de
dimensién 1x40 (8 caracteristicas x 5canales). Los vectores patrones se almacenan
en tablas de registro del software Excel, para su analisis posterior. La informacion
contenida es el nombre del participante, valores de cada caracteristica, canal, nimero
de muestra y didmetro asociado. La tabla 10 ejemplifica el vector patrén para una
muestra y un diametro Di especifico. La figura 24 representa una matriz con los
vectores patrones. Las repeticiones realizadas para un movimiento fueron 30,

guedando la matriz de tamarfio 90 x 40 por participante.

73



Tabla 10. Vector patrén para una muestra y didmetro Di.

NUmero Caracteristica Canal
1 Valor Medio Absoluto (MAV) 1
2 Valor Raiz Media Cuadratica (RMS). 1
3 Varianza (VAR). 1
4 Potencia media (P). 1
5 Energia (E). 1
6 Longitud de la onda (WL). 1
7 Cruces por cero (ZC). 1
8 Amplitud de Willison (W). 1
9 Valor Medio Absoluto (MAYV) 2
10 Valor Raiz Media Cuadratica (RMS). 2
11 Varianza (VAR). 2
12 Potencia media (P) 2
13 Energia (E) 2
14 Longitud de la onda (WL). 2
15 Cruces por cero (ZC). 2
16 Amplitud de Willison (W). 2
40 Amplitud de Willison (W). 5
Caracterishieas Al 3
} movimientos

30 muestras

Figura 24. Matriz con los vectores patrones.
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Deteccion de valores atipicos. Los valores atipicos son observaciones no coherentes
con el resto de los datos. Un valor atipico es definido como un punto que se encuentra
muy lejos de la media de la variable aleatoria correspondiente; en observaciones
multivariantes pueden ser dificiles de detectar. En el contexto de LDA, las
observaciones lejos de la frontera de decision, juegan un papel en la estimacion de la
matriz de covarianza comun [23]. Esto significa que LDA no es robusto a los valores
atipicos brutos. La deteccion del dato atipico puede ser mas complicada con datos
multivariantes. Se reconoce que no todos los valores atipicos son numeros
equivocados, pueden ser parte del grupo y conducir a una mejor comprension de los
fendmenos en estudio. En problemas con una gran cantidad de variables, habra
valores atipicos que no pueden ser detectados en una grafica univariante como en la
figura 25, donde se grafican los valores de la variable amplitud de Willison (W) y las

medias para cada clase de didmetro.

Caracteristica Amplitud Willison (W), canal 1
sujeto F1
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Figura 25. Grafica univariante para caracteristica W, sujeto F1, canal 1.

Esta grafica univariante no debe emplearse para detectar datos atipicos porque carece
del efecto de las demés variables, que al agregarse modificaran el espacio d-
dimensional y por lo tanto, la ubicacion de los centroides. Un procedimiento

recomendado es calcular la Md con los vectores patrones. Las flechas de la figura 26
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indican los valores distantes de la media para cada clase. En esa figura se tiene una
perspectiva diferente de los valores atipicos identificados al calcular la Md

empleando el software JMP.

En el espacio d-dimensional, un valor grande de la distancia al cuadrado generalizada
(x; —X)'S™1(x; — X ) sugiere una observacion inusual, ain a pesar de que no se
pueda percibir visualmente. La grafica de distancia Mahalanobis para valores
atipicos, muestra la Md de cada punto a partir de la media multivariante (centroide).
Md tiene en cuenta la estructura de correlacion de los datos, asi como las escalas
individuales. Los valores atipicos multivariantes extremos pueden identificarse

poniendo de relieve los puntos con los valores de distancia mas grande.
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Figura 26. Valores atipicos respecto a la media para cada clase,
participante F1.

En la grafica de distancia Mahalanobis de la figura 27, la linea de referencia sefiala el

limite de control superior (en inglés upper control limit, UCL).
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Figura 27. Grafica de distancia Mahalanobis para valores atipicos de la muestra F1.

» Eliminacion de valores atipicos. En la tabla 11 se muestran los datos atipicos que se

suprimieron del conjunto de datos original.

Tabla 11. Valores atipicos eliminados.

Participante observacion
F1 17, 25,58,87
F2 4, 15,50, 74
F3 25, 45, 52, 80
M1 20, 58, 59, 60, 70
M2 21,22, 29, 61
M3 6, 31, 45, 72

Con esta actualizacion de los vectores patrones se procede al analisis MANOVA

empleando el software JMP.

4.1.6. Prueba de significancia del analisis de varianza multivariante

Los vectores patrones de medias multivariantes de las sefiales ME se compararon de
acuerdo a los niveles del tratamiento. La prueba estadistica depende de una particion de la
variacion total en dos porciones, la variacion atribuible al tratamiento y la variacion explicada
por las fuentes de error. Esta particion de la dispersion se conoce como el analisis de la

varianza multivariante.
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A continuacién se resume el procedimiento desarrollado en esta seccion para comparar 10s

niveles del tratamiento.

- Establecer la hipotesis nula para la diferencia de medias multivariante.
- Realizar una prueba de hip6tesis multivariante.
- Interpretacion de los resultados de la tabla MANOVA.

= Establecimiento de la hipotesis para la diferencia de medias multivariantes.
La hipotesis nula para las medias multivariantes del experimento de sujecién de

esferas es
El diametro de la esfera no influye en las caracteristicas del dominio del tiempo de
la sefial electromiogréfica superficial

HO:a1=a2=a3=O

donde
a, es el efecto del nivel 1 del tratamiento esfera con didmetro D1 = 4.6154 cm,
a, es el efecto del nivel 2 del tratamiento esfera con diametro D, =7.6390 cm y

a; es el efecto del nivel 3 del tratamiento esfera con diametro Dz = 9.0713 cm.

Cuando el nimero de variables, p, es grande, usualmente el computo muestra una
tabla MANOVA compacta.

» Resultados de la prueba del andlisis de varianza multivariante. Las tablas 12 a 17
muestran el MANOVA para la prueba de hipétesis Ho. Se indica el valor p (Prob>F)

para un nivel de confianza del 95% (a = 0.05).

Tabla 12. MANOVA para el tratamiento diametro de la esfera, muestra F1.

Aprox. de G.L. G.L
Prueba Valor F numerador | denominador Prob > F
Lambda de Wilks 0.0266 5.2603 80 82 <.0001
Traza de Pillai 1.6502 4.9531 80 84 <.0001
Hotelling-Lawley 11.1540 5.5907 80 72.99 <.0001
Raiz maxima de Roy 7.9550 8.3527 40 42 <.0001
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Tabla 13. MANOVA para el tratamiento didmetro de la esfera, muestra F2.

Aprox. de G.L. G.L
Prueba Valor F numerador | denominador Prob > F
Lambda de Wilks 0.0433 3.9938 80 84 <.0001
Traza de Pillai 1.4635 2.9322 80 86 <.0001
Hotelling-Lawley 10.3806 5.3327 80 74.89 <.0001
Raiz méaxima de Roy 9.0947 9.7768 40 43 <.0001

Tabla 14. MANOVA para el tratamiento diametro de la esfera, muestra F3.

Aprox. de G.L. G.L
Prueba Valor F numerador | denominador Prob > F
Lambda de Wilks 0.0696 3.3950 74 90 <.0001
Traza de Pillai 1.4375 3.1774 74 92 <.0001
Hotelling-Lawley 6.0855 3.6264 74 80.33 <.0001
Raiz méaxima de Roy 4.4459 5.5273 37 46 <.0001

Tabla 15. MANOVA para el tratamiento diametro de la esfera, muestra M1.

Aprox. de G.L. G.L
Prueba Valor F numerador | denominador Prob > F
Lambda de Wilks 0.0581 3.7457 74 88 <.0001
Traza de Pillai 1.5051 3.6984 74 90 <.0001
Hotelling-Lawley 6.5234 3.7993 74 78.44 <.0001
Raiz méxima de Roy 4.2317 5.1466 37 45 <.0001

Tabla 16. MANOVA para el tratamiento diametro de la esfera, muestra M2.

Aprox. de G.L. G.L
Prueba Valor F numerador | denominador Prob > F
Lambda de Wilks 0.1082 2.3152 74 84 0.0001
Traza de Pillai 1.2738 2.0386 74 86 0.0008
Hotelling-Lawley 4.7091 2.6155 74 74.64 <.0001
Raiz maxima de Roy 3.7737 4.3857 37 43 <.0001

Tabla 17. MANOVA para el tratamiento diametro de la esfera, muestra M3.

Aprox. de G.L. G.L
Prueba Valor F numerador | denominador | Prob>F
Lambda de Wilks 0.0261 6.1672 74 88 <.0001
Traza de Pillai 1.6663 6.0738 74 90 <.0001
Hotelling-Lawley 10.7686 6.2718 74 78.44 <.0001
Raiz méaxima de Roy 6.9628 8.4683 37 45 <.0001
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= Interpretacion de los resultados de la tabla MANOVA. El propdsito del estudio es

investigar los efectos del factor diametro de la esfera Di, (i= 1,2 y 3), en las sefiales

ME generadas al mover los dedos de la mano para sujetar una esfera. El criterio de

decision es rechazar Ho si el valor calculado p < 0.05. En la tabla 18 se muestra el

resumen del andlisis estadistico mediante MANOVA.

Tabla 18. Resumen MANOVA para el tratamiento
didmetro de la esfera, para cada participante.

Participante

Decisién

F1

Se rechaza Ho

F2

Se rechaza Ho

F3

Se rechaza Ho

M1

Se rechaza Ho

M2

Se rechaza Ho

M3

Se rechaza Ho

Dado que el valor p calculado es menor a a= 0.05, se rechaza Ho y se puede concluir

que existen diferencias en los niveles de tratamientos, es decir, los didmetros de las

esferas si influyen en las caracteristicas del dominio del tiempo de la sefial SEMG.

Con MANOVA se prueba la hipdtesis nula que la variable didmetro no influye en las

caracteristicas del TD. Lo anterior puede expresarse como: las variables del espacio de

caracteristicas tienen la media multivariante de cada clase coincidiendo en el mismo punto.

En otras palabras, la hipotesis nula de la prueba es que todas las clases son iguales y la

diferencia, en su caso, era puramente por casualidad. El valor p da la probabilidad de la

hipotesis nula sea verdadera, como p = 0.0001 0 0.01%, el valor de p es tan pequefio que se

puede rechazar la hipétesis nula a nivel de confianza del 95% es decir, p < 0,05. De esta

manera, las clases no tienen el mismo valor para la media y la diferencia entre ellas no es por

casualidad.
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4.2. Clasificacion con LDA

Una vez que se ha verificado que las caracteristicas son afectadas por el factor didmetro
de esfera, sigue realizar el entrenamiento, la validacion, la reduccion de la dimensionalidad

y por ultimo, la asignacion de los vectores patrones de prueba a una clase de movimiento.

4.2.1. Entrenamiento del clasificador LDA

El conjunto de datos original se separ6 para formar un grupo de vectores patrones para
el entrenamiento del clasificador, con el 80% de la base de datos. Las muestras restantes se
usaron para la etapa de validacion del clasificador. Cada grupo de vectores patrones, de
entrenamiento y de validacion, se almacena en una matriz para cada participante. La matriz
tiene 41 columnas, la primera representa el diametro de la esfera y se etiqueta Di (i=1, 2,3)
indicando la clase de movimiento a la cual pertenece cada observacion del conjunto de
entrenamiento; este vector columna es de dimensién (n x 1). Las demas columnas
corresponden a las 40 caracteristicas TD calculadas y las filas representan las observaciones

(repeticiones).

La base de conocimiento preliminar para entrenar al clasificador se formé a partir de
un conjunto de muestras cuya pertenencia a una clase es conocida. Los datos de las muestras
para entrenamiento se emplean para calcular ciertas estadisticas respecto a cada clase de
agarre de esfera, entre ellas estdn la media multivariante de cada clase y la matriz de
covarianza. Esas estadisticas son usadas en la clasificacion de los datos en el conjunto de
validacion. La tabla 19 muestra una parte de la matriz del grupo de muestras para
entrenamiento del participante F1. En la tabla 20 se presenta la cantidad, expresada en
porcentaje, de observaciones clasificadas correctamente empleando 40 caracteristicas en el
entrenamiento. Los porcentajes de acierto son elevados, encontrandose en general, por
encima del 94%. Aparentemente, los vectores patrones de entrenamiento permitiran una

exitosa validacion.
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Tabla 19. Matriz del

rupo de vectores patrones de entrenamiento, sujeto F1.

Muestra Clase
entrenamiento | (Diametro) | MAV1 | RMS1 | VAR1 P1 W5
1 D1 0.0000265 | 0.0000273 | 4.57E-11 | 7.47E-10 50
2 D1 0.0000266 | 0.0000273 | 4.38E-11 | 7.47E-10 47
3 D1 0.0000266 | 0.0000276 | 5.57E-11 | 7.60E-10 68
7 D1 0.0000267 | 0.0000284 | 1.12e-10 | 8.08e-10 79
11 D1 0.0000266 | 0.0000273 | 3.82e-11 | 7.48e-10 70
26 D1 0.0000265 | 0.0000273 | 5.31E-11 | 7.43E-10 37
27 D2 0.0000264 | 0.0000268 | 2.03e-11 | 7.17e-10 52
28 D2 0.0000265 | 0.0000267 | 1.13e-11 | 7.15e-10 47
31 D2 0.0000268 | 0.0000280 | 7.08E-11 | 7.84E-10 60
32 D2 0.0000265 | 0.0000268 | 1.34E-11 | 7.18E-10 4
33 D2 0.0000266 | 0.0000267 6e-12 7.14e-10 7
55 D2 0.0000266 | 0.0000268 | 9.19e-12 | 7.19e-10 55
56 D3 0.0000266 | 0.0000269 | 1.19e-11 | 7.22e-10 75
57 D3 0.0000268 | 0.0000276 | 5.96e-11 | 7.64e-10 146
59 D3 0.0000269 | 0.0000275 | 4.26E-11 | 7.58E-10 40
64 D3 0.0000265 | 0.0000279 | 7.7e-11 7.76e-10 133
65 D3 0.0000265 | 0.0000268 | 1.28e-11 | 7.17e-10 75
86 D3 0.0000267 | 0.0000271 | 2.27e-11 | 7.34e-10 183

Tabla 20. Porcentaje de aciertos para cada participante en la etapa
de entrenamiento, usando inicialmente 40 caracteristicas del TD.

Aciertos en la
Participante | clasificacion (%)
F1 98.1
F2 96.0
F3 94.7
M1 98.7
M2 94.0
M3 96.0
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4.2.2. Validacion del clasificador LDA

El proceso de entrenamiento se ha completado, ahora es posible utilizar el clasificador
para la categorizacion de los nuevos datos, que al igual que los datos de entrenamiento, se
organizaron en una matriz de tamarfio (41 x m), siendo congruente con el nimero de columnas
de la matriz de entrenamiento. Para la validacion del clasificador, se utiliza el segundo grupo
de vectores patrones, que representa el 20% de la base de datos. Las muestras usadas para
entrenamiento no formaron parte del grupo para la validacion. La salida del clasificador es
el vector de resultados de tamafio (m x 1), donde se almacena la etiqueta de la clase (Di)
asignada a las nuevas muestras. En la tabla 21 se muestra el vector con los resultados

obtenidos empleando 40 caracteristicas TD para cada participante.

Tabla 21. Porcentaje de error en la etapa de validacion.

Erroren la
Participante | clasificacion (%)
F1 44.7
F2 57.0
F3 54.7
M1 38.0
M2 42.6
M3 49.0

Los porcentajes de error en la asignacion de las muestras de validacion a una clase
determinada, no fueron los esperados, ya que como se observa en la tabla 21, el error en la
clasificacion supera en promedio el 47%.

Analizando el funcionamiento del clasificador e investigando las causas del elevado error en
la validacion, se encontrd que este comportamiento se explica por el sobreajuste (en inglés
overfitting). La cantidad de variables considerada para el entrenamiento fueron 40
caracteristicas del TD, de tal manera que, se tiene una funcion discriminante con parametros
que reflejan fielmente al conjunto de datos de entrenamiento, pero que ante una nueva
observacion, falla en asignar a la clase correcta. Para evitar este efecto de sobreajuste de los

datos, se recurre a la reduccion de la dimensionalidad del problema.
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4.2.3. Reduccién de dimensionalidad mediante distancia Mahalanobis

En esta etapa se seleccionaron del total de caracteristicas del TD, aquellas que
contribuyeron a la mayor separacion de las medias multivariadas y por lo cual, son las
variables con mayor capacidad discriminatoria. Como efecto de este proceso, las matrices
tienen menos columnas, reduciéndose la dimension de las mismas. Al modulo de LDA del
software JMP, se ingresaron los vectores de caracteristicas originales para aplicar la
reduccion de la dimensionalidad. LDA evalud cuales de las 40 caracteristicas fueron mas
discriminantes, calculando la Md de cada observacion hacia el centroide de cada clase
multivariada. En la tabla 22, se muestran las variables obtenidas en la reduccion de

dimensionalidad con LDA.

Tabla 22. Variables discriminantes seleccionadas en la etapa de reduccién de dimensionalidad.

Participante Caracteristicas TD discriminantes
F1 W1,W3, WL5
F2 WL1, W1, RMS2, VAR2, P2, RMS3, W3, MAV5, WL5, ZC5
F3 MAV1, VAR1, W1, W2, ZC3, W3, RMS4, VAR4, E4, ZC4, W4,

RMS5, VAR5, P5, E5, ZC5, W5
MAV1, RMS1, VAR], P1, E1, WL1, MAV2VAR2, P2, E2, ZC2,

M1 W2 MAV3, RMS3, VARS, P3, E3, WL3, ZC3, W3, MAV4, RMS4,
P4, E4, WL4, ZC4, W4, MAV5, RMS5, VAR5, E5, WL5, ZC5, W5

M2 W1, MAV2, W2, W3, W4, MAV5, W5

M3 RMS2, WL2, WL3, W3, VAR4, ZC4, WL5, ZC5

En la figura 28 se muestra la separabilidad alcanzada entre las clases, utilizando los vectores
patrones de dimensidn reducida resultantes, para el participante F1.
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c - /
[3+
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Canonical 1

Figura 28. LDA separa las clases usando las variables seleccionadas para F1.
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4.2.4. Validacion del clasificador LDA con caracteristicas seleccionadas

En esta seccion se examinan los resultados de la validacion efectuada con las variables
discriminantes de la tabla 22 que fueron seleccionadas en la etapa de reduccion de
dimensionalidad. La tabla 23 contiene la clasificacion con LDA para el grupo de muestras de
entrenamiento y muestras de validacion del participante F1. La muestra que pertenece al

grupo de validacion se identifica con el simbolo ~.

Tabla 23. Vector de asignacién obtenido con LDA vy caracteristicas seleccionadas para el sujeto F1.

Minima Minima
Clase | Md? Clase | Md?

real (real) | Muestra | Decision | Error | real (real) | Muestra | Decision | Error
D1 0.3356 D1 D2 0.8641 D2
D1 0.8389 D1 D2 1.4908 ~ D2
D1 2.0999 D1 D2 2.6247 D2
D1 1.5722 ~ D1 D2 1.2771 D2
D1 1.2102 ~ D1 D2 0.9142 D2
D1 | 14.6698 ~ D1 D2 0.0619 D2
D1 | 10.9471 D1 D2 0.7355 D2
D1 3.6522 ~ D1 D2 0.1856 ~ D2
D1 0.4076 D1 D2 2.7449 D2
D1 8.2492 ~ D2 * D2 1.2619 D2
D1 1.0449 D1 D2 0.4056 D2
D1 3.2468 D1 D2 0.4046 ~ D2
D1 3.0884 D2 * D2 0.1926 D2
D1 1.0964 D1 D2 0.3671 D2
D1 3.0515 D1 D2 2.0649 D2
D1 2.1638 D1 D2 0.3301 D2
D1 0.9003 D1 D2 0.0960 D2
D1 6.1928 D1 D2 0.6163 D2
D1 10.7129 D1 D2 0.7384 ~ D2
D1 5.6026 D2 * D2 1.2648 D2
D1 0.8941 D1 D2 0.1254 D2
D1 4.1493 D1 D2 1.0017 D2
D1 1.3933 D1 D2 0.2192 D2
D1 1.5927 D1 D3 4.8362 D2 *
D1 1.0080 ~ D1 D3 3.7982 D3
D1 | 10.9977 D3 * D3 3.4375 ~ D3
D2 0.9135 D2 D3 6.4124 D3
D2 0.1604 D2 D3 | 20.9559 ~ D3
D2 0.1924 ~ D2 D3 2.6858 ~ D3
D2 2.3270 ~ D2 D3 0.9522 ~ D3
D2 0.8368 D2 D3 1.3714 ~ D3
D2 2.1444 D2 D3 7.2002 D3
D2 0.9135 D2 D3 1.4318 D3
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Minima Minima
Clase | Md? Clase | Md?
real (real) | Muestra | Decision | Error | real (real) | Muestra | Decision | Error
D3 7.8595 D3 D3 1.5020 D3
D3 2.9429 D3 D3 0.2504 D3
D3 4.6151 D3 D3 6.7580 D2 *
D3 1.0769 ~ D3 D3 3.0174 D3
D3 1.3370 D3 D3 5.5612 D2 *
D3 1.6910 D3 D3 4.6728 D3
D3 1.6910 D3 D3 1.6160 D3
D3 9.3403 D3 D3 5.7590 D2 *
D3 3.8256 D3 D3 7.8999 D3
4.2.5. Resultados de la clasificacion LDA

Asignacion a una clase. El clasificador LDA identifico la pertenencia de una sefial
SEMG a uno de los tres tipos de movimiento de los dedos de mano. La Md al cuadrado
mostrada en la columna dos de la tabla 23 es la de minimo valor y significa que se
asigno a la clase mas cercana. Con esta informacion se tiene la salida del clasificador,
si coincide con la clase verdadera, la muestra esta etiquetada como correcta, de lo
contrario, se considera un error. En la tabla 24 se muestran las tres clases predefinidas.

Tabla 24. Tres clases de movimientos.

Descripcion del
Clase movimiento Didmetro | Simbolo
1 sujecion de esfera | 4.6154 cm D:
2 sujecion de esfera | 7.6390 cm D
3 sujecion de esfera | 9.0713 cm D3

Exactitud de la clasificacion de las sefiales SEMG mediante LDA. En la tabla 25 se
muestran los resultados de la clasificacion para el grupo de muestras para la
validacién. De la tabla 23 se eligieron las muestras de validacion para formar la tabla

25 que muestra los resultados de la validacién para el participante F1.
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Tabla 25. Resultados de la validacion con LDA para el sujeto F1.

Muestra Clase Clase | Clasificacion
validacion Real asignada | Incorrecta
1 D1 D1
2 D1 D1
3 D1 D1
4 D1 D1
5 D1 D2 X
6 D1 D1
7 D2 D2
8 D2 D2
9 D2 D2
10 D2 D2
11 D2 D2
12 D2 D2
13 D3 D3
14 D3 D3
15 D3 D3
16 D3 D3
17 D3 D3
18 D3 D3

En la tabla 26 se muestran los valores de asignacion correctos en la clasificacion. Incluye los
porcentajes obtenidos en el entrenamiento y la validacion, usando las caracteristicas TD

discriminantes seleccionadas en la reduccion de la dimensionalidad.

Tabla 26. Exactitud de la clasificacion en porcentaje.

Entrenamiento| Validacion
72 muestras 18 muestras
(80%) (20%)

Participante | % de exactitud | % de exactitud
F1 89.2 94.4
F2 92.4 88.9
F3 92.4 94.4
M1 98.4 83.3
M2 70.7 75.0
M3 87.7 83.3

La tabla 26 muestra los porcentajes de éxitos en la clasificacion de los movimientos de la

mano mediante las sefiales SEMG de los participantes. Los sujetos F1 y F3 alcanzan tasas de
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reconocimiento de 94.4% en la validacion. La tasa de exactitud mas baja corresponde al
sujeto M2, con 75% para las muestras de validacion.

4.3. Evaluacidn del clasificador

4.3.1. Precision.

La matriz de confusion sirve para la evaluacion del desempefio del clasificador en
cuanto a la precision. En la tabla 27 se muestra la representacion de la matriz de confusion
para las tres clases incluidas en este estudio. La matriz es cuadrada y el tamafio depende de
la cantidad de clases. Las filas representan la clase a la que la sefial pertenece y las columnas
a la clase en la cual la sefial fue asignada. En la diagonal principal se ubicada la cantidad de
muestras clasificadas correctamente y fuera de la diagonal, las muestras clasificadas de

manera incorrecta.

Tabla 27. Esquema de la matriz de confusion para tres clases.

Entrenamiento Validacion

D1 D> D3 D> Ds Ds

D1
D,
Ds

En la tabla 28 se muestra la matriz de confusién a partir de los resultados de la
clasificacion para cada participante. Los porcentajes se calcularon dividiendo las
asignaciones correctas para una clase entre el total de observaciones de dicha clase, tanto

para las muestras de entrenamiento como para la validacion.
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Tabla 28. Matriz de confusion de los seis sujetos usando sefiales SEMG vy clasificador LDA.

Sujeto F1 Sujeto F2 Sujeto F3
Entrenamiento | Validacion | Entrenamiento | Validacion | Entrenamiento |  Validacion
DL/ D2|D3|DI|D2 /D3 |DL|D2 D3 |D1|D2|D3 D1|{D2 D3|D1|D2|D3
D1/085(0.100.05/0.840.16|0.00 | 1.000.00|0.001.00(0.000.00{0.910.09 | 0.00|1.000.00 |0.00
D20.00{1.000.00{0.00|1.00|0.000.050.90|0.050.00 |1.000.00{0.050.900.05]0.00] 1.00|0.00
D30.00{0.180.8210.00|0.001.00(0.000.13|0.870.16|0.16|0.67 | 0.00 | 0.04 1 0.96|0.00 | 0.17 | 0.83

Sujeto M1 Sujeto M2 Sujeto M3
Entrenamiento | Validacion | Entrenamiento | Validacion | Entrenamiento |  Validacion
DL/ D2|D3|DL|D2 /D3 |DL|D2 /D3 |D1|D2|D3 D1|{D2 D3|D1|D2|D3
D1|1.000.00|0.00 | 1.000.000.000.60{0.20 1 0.20|0.67 | 0.16{0.16|0.96 | 0.00 | 0.04 | 1.00 | 0.00 | 0.00
D210.00/0.95{0.05/0.17]0.830.00{0.13|0.8710.00{0.00 | 1.00|0.00 0.000.85|0.15/0.00|0.67 | 0.33
D310.00(0.00{1.000.33]0.00 0.67{0.27|0.09 | 0.64{0.40 1 0.00|0.60 0.1410.05|081/0.00|0.17|0.83

En la tabla 29 se muestran el promedio de clasificacion correcta para cada clase, D1, D2 y Ds.
La clase D3 es principalmente asignada de manera incorrecta a la clase D». La baja exactitud
en la clasificacion de D3, se puede atribuir a que los indices de reconocimiento mas pequefios
se deben a la mala clasificacion de los movimientos D3, que son asignados a la clase D1 con

tasa de error del 40% para el participante M2.

Tabla 29. Exactitud de la clasificacién de las clases.

Clase | Exactitud promedio global (%)
D 91.77
D> 91.66
D3 76.66

4.3.2. Flexibilidad

Los resultados muestran que las caracteristicas del TD difieren entre los participantes.
Sin embargo, el clasificador LDA fue capaz de adaptarse a sefiales SEMG provenientes de
diferentes participantes y superar las fluctuaciones en la amplitud de la sefial ME provocadas

por el ruido del entorno. Ademas, no obstante que las posiciones de la mano parecen muy
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similares en la ubicacion mecanica y por tanto, el clasificador pudiera no ser capaz de

identificar correctamente los movimientos de la mano, la estructura de las sefales ME fue

fiable para la asignacién apropiada, manteniéndose una tasa de error tolerable.

4.3.3.

Interpretacion de los resultados

A continuacién se resaltan los aspectos importantes al aplicar la metodologia y del proceso

de clasificacion de las sefiales SEMG usando el clasificador LDA.

X/
L X4

X/
L X4

X/
L X4

X/
L X4

X/
°

En la etapa de entrenamiento inicialmente se incluyeron las cuarenta caracteristicas
del TD, posteriormente se observo que esta cantidad de variables afecto la etapa de
validacion. Los porcentajes de acierto logrados en la etapa de validacion fueron bajos,

situandose aproximadamente en un 53%.

La reduccion de dimensionalidad se us6 para seleccionar las caracteristicas TD. Los
porcentajes de acierto logrados con las muestras de entrenamiento disminuyeron
alrededor de un 9% tras desarrollarse el procedimiento de seleccion de caracteristicas
TD; en contraparte, se observd un impacto favorable y significativo en la correcta
asignacién obtenida con las muestras de validacidn, siendo en general valores

aceptables.
Las caracteristicas TD discriminantes predominantes en esta investigacion son
Willison amplitud y longitud de onda, representadas por la letra W y WL

respectivamente.

No existe un canal Unico que discrimine a las sefiales ME de todos los participantes.

Se tienen combinaciones de canales segun el individuo analizado.

Las caracteristicas TD discriminantes y los canales que se seleccionaron fueron

especificos para cada participante.
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 El participante F1 solamente requirié de tres variables para la clasificacion de sus
sefiales SEMG. La mayor cantidad de variables necesarias para la clasificacion fue

para M1.

¢ Los participantes F1, F2 y F3, mujeres, tienen mejores porcentajes de acierto en la
clasificacion al compararse con los hombres participantes M1, M2, y M3. Una posible
explicacion a este hecho, puede ser la cantidad de fibras musculares, grasa debajo de
la piel y el grosor de la misma que, en general, suele ser diferente entre hombres y
mujeres. Se propone realizar otro experimento para confirmar en esta investigacion,
si las muestras de las sefiales SEMG de mujeres tienen mejores indices de

clasificacion que los hombres.

 El clasificador, después de la etapa de seleccion de caracteristicas discriminantes,

corrigio favorablemente su desempefio.

Los resultados de la clasificacion permiten afirmar que los porcentajes de éxito de la
clasificacion para los participantes fueron superiores en la segunda ejecucion del proceso de
entrenamiento, lo cual demuestra que la mejora observada en el comportamiento del
clasificador es atribuible a la reduccion de la dimensionalidad. El conjunto de datos de
validacion tiene la funcién de verificar la capacidad predictiva de las caracteristicas TD, lo

que ayudd a evaluar si los vectores patrones poseian capacidad de prediccion en los datos.

En la sefial SEMG capturada, el nimero de caracteristicas TD puede considerarse muy
grande, debido a esto, surgi6 la necesidad de reducir la dimensionalidad de los datos de
entrada. La reduccion de caracteristicas redujo el sobreajuste porque evito la redundancia al
tratar con caracteristicas TD altamente correlacionadas y elimind las variables que no aportan
informacién significante. Disminuir el sobreajuste contribuyé a la disminucién de la

complejidad del proceso de clasificacion e incrementd el desempefio del clasificador.
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En resumen, la interpretacion de los resultados de la clasificacion de los movimientos de los
dedos de la mano al sujetar esferas con diametro diferente usando sefiales SEMG en un
escenario estructurado, es que el clasificador LDA reconocio las tres posiciones de los dedos,
lo que a su vez implicd, la identificacion de las pequefias variaciones en el movimiento de

los dedos de la mano.

4.4. Resultados adicionales de la clasificacion LDA para sujecion de

cinco esferas

Un esquema de experimentacion adicional se investigd para conocer si es posible
clasificar los movimientos de los dedos de la mano al agarrar cinco esferas diferentes
aplicando LDA. La preparacion, el disefio y la realizacion del experimento se ejecutaron tal
como se describieron en las secciones 4.1.1 a la 4.1.6. La figura 29 muestra las esferas
D:=5.715, D»=6.985, D3=7.7978, D4=9.0678 y Ds=10 cm de didmetro, utilizadas en

experimento. El tamafio de la muestra fue 30 repeticiones x 5 esferas, 150 observaciones.

123%‘5’1

Figura 29. Cinco esferas del experimento adicional.

Los resultados de la clasificacion de los movimientos para las cinco esferas, presentaron un
error de clasificacion aproximado del 63%. En la figura 30 se muestran los cinco centroides

sobrepuestos, a pesar de haber aplicado la reduccion de dimensionalidad.

-1309

i

" ooa 205 006 207 oos 909

Figura 30. LDA no separa apropiadamente las cinco clases.
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Con la finalidad de afrontar este problema, el conjunto de datos se separé en dos sub-
problemas tal que, las sefiales correspondientes a las esferas D1, D3 y Ds se analizaron como
el primer grupo de interés. Las esferas restantes, D> y Da, se consideraron otro problema,
formando el segundo grupo de estudio. Los resultados de la clasificacion bajo este enfoque,
alcanzaron tasas del 9% y 18.18% de éxito obtenidos en la etapa de validacion del primero

y segundo grupo respectivamente. La tabla 30 muestra las matrices de confusion de los

grupos.

Tabla 30. Matrices de confusion del experimento adicional.

Primer grupo

Segundo grupo

Sample Train Test
D1 | D3| D5 | D1| D3| Ds5| [Sample| Train Test

D1 (0.90(0.10]|0.00(1.00|0.00]0.00 D2 | D4 | D2 | D4
D3 |0.00{/0.90|0.10{0.00|0.83|0.16[ | D2 |0.78/0.22|0.80/0.20
D5 [0.10/0.13]077] 0 [ 0 | 1 D4 10.2910.7110.1610.84

La figura 31 muestra la separacion de los centroides D1, D3 y Ds correspondientes al primer

grupo y D2 y D4 del segundo grupo, al aplicar LDA.

Figura 31. LDA para el primero (izquierda) y segundo (derecha) grupo de esferas.
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Hasta el momento, se investigan los métodos de clasificacion que puedan combinar la
informacion del grupo uno y dos para establecer un conjunto de criterios de clasificacion
secuenciales. Existen meétodos de aprendizaje por multiclasificadores que mantiene un
conjunto de descriptores y predice combinando estos ya sea por votacion simple o ponderada,
0 bien seleccionando la descripcion mas relevante. Un ejemplo de método de aprendizaje por
multiclasificadores es el algoritmo de ensamblaje (en inglés ensemble algorithm) que
actualmente se estudia para implementarlo con las sefiales SEMG del experimento de las

cinco esferas.
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5. Conclusiones

En este trabajo de investigacion se realizé el reconocimiento de patrones de las sefiales
SEMG de tres movimientos de los dedos de la mano. Se disefid el experimento que especificd
la cantidad de participantes, el tamafio de muestra y los masculos del antebrazo seleccionados
para la colocacion de los sensores. Se trato la importancia de analizar cual es el nimero y la
colocacion de electrodos méas conveniente para este problema. A la vez, el efecto de la captura
y procesamiento de la sefial en la interpretacion de los datos. La intencion es obtener
conclusiones correctas a partir de los datos de SEMG. Una vez capturada la sefial, se realizo
la tarea de preparar la sefial para extraer la informacién necesaria para generar las
caracteristicas del TD. Las caracteristicas basadas en estadisticos temporales se evaluaron
rapidamente y se obtuvieron de cada segmento de tiempo para crear el conjunto de
caracteristicas que representd los vectores patrones de la sefial. Se corroboré que las
consideraciones respecto a la estacionalidad de la sefial ME son adecuadas en movimiento
de corta duracién como los analizados. En la etapa de entrenamiento se incluyeron
inicialmente cuarenta caracteristicas del TD, las cuales no pudieron clasificar correctamente
las muestras de validacion. La razon fue que la cantidad de caracteristicas provoco el
problema de la dimensionalidad. Para la reduccion de la dimensionalidad se procedi6 a
ingresar nuevamente la matriz que contiene las muestras de entrenamiento y la matriz con
las muestras de validacion, pero en esta ocasion, combinaciones de caracteristicas se
evaluaron en el clasificador LDA. El clasificador LDA aumentd el nimero de aciertos con la

seleccion de caracteristicas TD.

Algunos factores deseados en el reconocimiento de patrones estadisticos son el obtener pocas
caracteristicas discriminantes, que puedan dividir el espacio en regiones de decision simples;
un clasificador facil de entrenar y caracteristicas estables con baja sensibilidad al ruido u
otros errores, entre otros. En aplicaciones practicas se requiere un clasificador que se
desempefie lo suficientemente rapido en tiempo real; usar reducida capacidad de memoria
del procesador y aplicar pocos pasos en el procesamiento, tal como actia el LDA. Los
obstaculos en el analisis de la sefial ME se han superado a través del desarrollo de sensores
inalambricos de rango de operacién amplio, técnicas de procesamiento de sefiales y

algoritmos de calculo; alin persisten problemas en el estudio sefiales ME, principalmente por
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la naturaleza del fenémeno analizado. Los procesadores actuales adquirieren y filtran sefiales
en tiempo real empleando paqueteria cada vez més portatil. EI modelado por computadora y
el software estan facilitando el conocimiento acerca de la sefial ME. El reconocimiento de
patrones y maquinas de aprendizaje estiman la prediccién de los movimientos y la actividad
muscular. La EMG se puede utilizar de forma més fiable y a un costo aceptable, por lo que
es factible en un mayor nimero de aplicaciones. Los investigadores contintian laborando para
reducir los elementos que afectan el registro fidedigno de la sefial EMG. La EMG ha dejado
de ser una técnica para constituirse como un conjunto cientifico fundamentado en los
métodos experimentales del estudio del movimiento humano. Los estudios pioneros para
comprender la contraccion muscular y las iniciativas del proyecto SENIAM fueron las bases

para esta transicion.

El proposito del trabajo de tesis fue demostrar que era posible establecer la relacion de la
posicion de los dedos de la mano en un escenario estructurado con el didmetro de la esfera.
Incluso con las perturbaciones en el ambiente fue viable extraer la informacidn contenida en
la sefial ME para categorizar e identificar la intencion de los movimientos de la mano humana
al sujetar la esfera, explotando las caracteristicas TD y el reconocimiento de patrones
estadisticos. Las caracteristicas del TD empleadas en el estudio hicieron una representan
apropiada de la sefial SEMG compleja y no estacionaria, a un nivel de contraccién muscular
muy bajo. Las medias multivariante estan espacialmente separadas, lo que significa que las

caracteristicas TD extraidas proyectan una identificacién del movimiento.

Los estudios de clasificacion de los movimientos de los dedos de la mano analizan posiciones
0 gestos de la mano claramente diferentes, movimientos de agarre de objetos de uso comun
(lapiz, herramientas, etc.); otros estudios analizan la flexion de los dedos en un entorno no
estructurado. Una diferencia importante en este trabajo respecto a investigaciones
encontradas en el estado del arte, es el enfoque que se ha empleado, reconocer posiciones de
los dedos con una pequefia variacion del gesto o movimiento de los dedos provocado por un
objeto con geométrica esférica. Asimismo, se usaron Unicamente caracteristicas de TD, en
vez de alguna combinacion de caracteristica TD y de frecuencia; no se requirio

procesamiento de sefiales adicional. La investigacion efectuada permitira el procesamiento
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de las sefiales ME para propésitos de disefio de sistemas de control ME. Actualmente esta en
curso en el laboratorio la realizacion de experimentos adicionales para adquisicion de las
sefiales ME aplicando la metodologia experimental descrita en este documento. El conjunto
de dichas sefiales formara una base de datos, siendo una contribucion importante para las
investigaciones relativas al reconocimiento de patrones de agarres o sujecion de objetos con

la mano, control de protesis de la mano e interaccion hombre maquina.

El trabajo a futuro estd enfocado a la bldsqueda de los algoritmos de ensamblaje o de un
método de multiclasificacién para analizar las sefiales SEMG de las cinco clases de
movimientos de la mano al sujetar el mismo nimero de esferas con didmetros diferentes,

cuyos resultados preliminares fueron presentados.
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Resumen— En este trabajo se establece la
clasificacion de los movimientos de las manos que
wvarian en posiciones mecdnicas especificas. el enfoque
consiste en distinguir varias posiciones de la mano
ante variaciones mecanicas. Una posicién especifica
de la mano se realiza con ayuda de un objeto
geométrico dentro de una variaciéon de pardmetros
controlados. Se colocan electrodos en cinco musculos
en el antebrazo de scis sujetos sanos que sujetan
esferas. Un vector de caracteristicas en el dominio del
tiempo (TD) es la entrada al anilisis discriminante
lineal (LDA). Se demuestra que es posible categorizar
cada movimiento mediante caracteristicas del TD, las
cuales proporcionan una representacién efectiva para
la clasificacion. La membresia de las seiales
mioeléctricas (MES) registradas se asigné a una clase
de mowvimi
potencial utilidad para el anal
mano humana, teniendo aplicacién potenci
robdtica e interaccion hombre-maquina.

Abstract— In this paper the classification of hand
motions that vary in specific mechanical positions is
proposed, the approach consist in nguish several
hand positions with mechanical vari i
hand position is performance with help
geometrical object within a controlled parameter
wvariation. Hand natural motions are collected by
placing electrodes on five muscles on the forearm of
six healthy subjects who fasten spheres into a
controlled environment. A feature vector approach in
time domain (TD)) is given as input to a linear
discriminant analysis (LIDDA) module used as statistical
pattern classifier. We show that it is possible to
categorize each motion, that is, TD features based
provide an effective representation for classification.
indicating the membership of myoelectric signals
(MES) collected to a hand positions class. These
results will be useful for human hand motion analysis
and has potential applications especially in robotic
hand and human—computer interaction (HCT).

Palabras clave — Electromiografia, Mahalanobis,
R i de P distico.

I. INTRODUCCION

La informacién proporcionada por las sefiales
mioeléctricas (MES) ha sido ampliamente
utilizado para la clasificacion del movimiento
humano en los altimos anos. MES son la
manifestacion  eléctrica  de la activacion
neuromuscular asociada con la contraccion
muscular. La naturaleza de MES tiene una
influencia por su capacidad como una senal de
control, siendo utilizada como sefial de referencia
para el control de dispositivos de asistencia para
la restauracion de la funcién de la mano humana
[1], [2]. Casi todos los enfoques en el pasado han
utilizado la senial mioeléctrica recogida durante
contracciones en ¢l estado estable y esta senal.
sobre todo aleatoria, se ha caracterizado por sus
propiedades estadisticas [3]. Se requiere una
identificacién eficaz de los movimientos
humanos para comandar interfaz hombre-
maquina; MES son ¢l medios para lograr esto, ya
que reflejan la intencién del movimiento. El
reconocimiento de patrones estadistico se enfoca
en las propiedades estadisticas de los patrones.
un modelo para un patrén puede ser un unico
conjunto especifico de caracteristicas, a pesar
que el patron detectado haya sido perturbado por
alguna forma de ruido aleatorio [4].

Investigaciones que pr 1 estudios con
respecto al rendimiento de los sistemas de control
usando como entrada la sefial electromiografica
(EMG) se tiene en [5]., donde se desarrolla un
esquema de control basado en un conjunto de
simples estadisticas del dominio del tiempo y un
clasificador de red neuronal artificial, capaz de
clasificar cuatro tipos de movimiento de las
extremidades superiores con MES adquiridas del
musculo biceps y triceps. En referencia [6] se
demostré que el uso de cuatro canales colocados
en misculos flexores y extensores de la muiieca
ofrece suficiente informaciéon para la
clasificacion continua de sefnales EMG
superficiales. El conjunto de caracteristicas
& en estadisticas del TD, que se ingresan
al clasificador LDA. El trabajo en [7]. consistié
en analizar la efectividad de diferentes
configuraciones de electrodos en ¢l rendimiento
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Abstract—In this paper the classification of fingers gestures
that vary in specific mechanical positions is proposed, which
consist in distinguish several finger positions with very low
mechanical variation. A new approach is presented that is
different to the state of the art methods for the of
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A pattern is represented by a set of attributes, viewed as a
d-dimensional feature vector. Usually, attributes are numerical
representation of MES and TD features are one kind of
representation that facilitate its statistical analysis. To identify

fingers movements that have traditionally, focused on very well
distinguished gestures from each other. Myoelectric signals
(MES) reflect the intention of the movement according to the
diameter of the sphere sustained is the objective of the present
study. Natural motions are collected by placing electrodes on five
muscles on the forearm of six healthy subjects, while performing
spherical fastenings. A time domain (TD) feature vector is given
as inputs to a linear discriminant analysis (LDA) module. LDA is
used as statistical pattern classifier. We show that there exist
significant relationship between muscle signals and fingers
positions. Therefore, it is possible to categorize each class of
finger position, that is, TD feature based provide an effective
representation for classification. LDA achieve the assignment of
the membership of a MES collected to one fingers position class,
which is defined by the diameter of sphere. These results will be
useful for analysis of movement of the human hnd to improve
control of robotic p and terfs

Keywords— myoelectric signal, statistical pattern recognition,

classification, linear discriminant analysis,

L. INTRODUCTION

MES associated with limb motions has been widely used
for classification of human movement in the last years. Tlme
are the electrical manifestation of the
linked with a contracting muscle; signals are time and force
dependent, whose amplitude varies in a random nature above
and below the zero value [1]. The nature of MES has an
important impact on its faculties as a command signal, being
widely used as a reference signal to control assistive devices
[2]. Many studies have used MES collected during steady-state

and aleatory has been highlighted by
its statistical attributes [3]. An cﬂ'ectwe ndenluﬁcalmn ol' human
movements is required to command man-machine interface;
MES are the able via of achieving this due to they reflect
motion intention. TD features arranged on statistical properties
of patterns, allow statistical pattern recognition. A model for a
pattern vector may be a specific set of features, despite the
actual sensed pattern has been affected by random noise [4].

a MES belonging to a predefined class, decision frontiers
between pattern classes are established. Those boundaries are
set using concepts of statistical decision theory. A typical
recognition module is operated in two stages: training and
validation [5].

A particular muscular movement generates a MES pattern,
thereby feature vector pattem is movement dependant [6]. At
present, it has not been possible to obtain a single parameter to
appropriately reflect the characteristics of MES measured.
Because of this, a set of characteristics should be chosen as
input to a stage of pattern classification. Ideally, is desired a set
of features that takes out enough information from MES to
recognize dissimilar types of finger movement [7]. Therefore,
TD characteristics are more effective due to they takes a
smaller dimension vector and homogenize the variance within
class [8]. Aforementioned investigations indicate the
effectiveness of feature selection stage; it is crucial for a
reliable classification and a way to improve the accuracy of the
classification of MES patterns [8]. An agreement that can be
established from such studies is that, even if a capable
classifier may deliver a notable classification, feature selection
is critical to overall performance [3]. Research related to the
issue of classification of finger and hand movements taking
advantage of MES, have conducted experiments consisting in
hand gestures and fastening objects of common use, achieving
high rates in classification results. However, in this study, our
approach consists in classifying the mechanical position of
fingers based in grasping spherical objects that differ in
diameter, that is, it shape is constant. It is expected that
moderate changes in finger position are such that, muscle
contraction, though slight, achieves an amplitude variation of
specific MES. If this take place, it could be distinguish a
discriminant features vector,

This paper is organized as follows: in section 2, a
description of statistical method LDA is introduced. The
methodology to obtain the data sets is presented in section 3. In
section 4, several traditional TD features selected to estimate
the extracted feature vectors are exhibited. Experimental setup
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