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Resumen

Este trabajo consistié en el desarrollo de una interfaz biomédica para el control de
dispositivos roboticos mediante la adquisicién, filtrado y anéalisis de senales electromiogréficas
de superficie (SEMG). Con el fin de separar las senales sEMG segiin su clase para el control de
dichos dispositivos, se implement6 un algoritmo de clasificacién mediante el entrenamiento de
una maquina de vectores de soporte (SVM) y de una red neuronal (RN), utilizando vectores
de caracteristicas extraidos de la senal. Al haber obtenido un modelo de clasificaciéon que
presenta un alto rendimiento, se hizo uso de la simulacién de un sistema robdtico y un
algoritmo capaz de traducir los resultados del clasificador en comandos, para visualizar la
manipulacion del sistema segun la seial SEMG adquirida.

Los mejores resultados de entrenamiento de clasificadores se obtuvieron a partir del
uso de redes neuronales, con rendimientos superiores al 90 % al clasificar cuatro movimien-
tos/gestos, resultados que superan los presentados por las maquinas de vectores de soporte.
Ademas, se demostré que el uso de caracteristicas tnicamente en el dominio del tiempo es
suficiente para generar clasificadores que presenten porcentajes de rendimiento mayores a

80 %.

En un futuro se espera que la implementaciéon de esta interfaz biomédica contribuya al
desarrollo de nuevas metodologias que promuevan el aprendizaje enfocado en Machine Lear-
ning vy al desarrollo de futuras investigaciones sobre el control de dispositivos de asistencia
médica utilizando senales bioeléctricas.
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Abstract

This work consisted of the development of a biomedical interface for the control of robotic
devices by acquiring, filtering and analyzing surface electromyographic signals (SEMG). In
order to classify sEMG signals according to their class for the control of such devices, a
classification algorithm was implemented by training a support vector machine (SVM) and a
neural network (RN), using feature vectors extracted from the signal. After obtaining a high
performing classification model, a robotic system simulator was developed. An algorithm
capable of translating the results of the classifier into commands was coupled with the
simulator to visualize the manipulation of the system according to the acquired sEMG
signal.

In terms of classification accuracy the Neuronal Networks outperformed the SVM. Accu-
racies greater than 90 % were achieved when classifying four different gestures. The results
showed that using time domain features alone can yield classification accuracies greater than

80 %.

In the future, the implementation of this biomedical interface may contribute to the
development of new methodologies that promote the use of Machine Learning and the de-
velopment of future research on the control of medical assistance devices using bioelectric
signals.
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CAPITULO 1

Introduccién

El uso de senales bioeléctricas ha contribuido significativamente al desarrollo de dispositi-
vos de asistencia médica, cuyo principal fin es mejorar el bienestar humano tanto fisico como
psicolégico, de personas con discapacidades motrices. Las sefiales electromiograficas de su-
perficie forman parte importante en estos estudios, dado que permiten adquirir informacién
de la actividad muscular de manera no invasiva.

A través de esta investigacion se plantea el desarrollo de una interfaz biomédica que
permita el control de dispositivos roboticos disponibles en la Universidad del Valle de Gua-
temala, mediante la adquisicién y filtrado en tiempo real de senales electromiograficas de
superficie. También se espera que este trabajo contribuya a fomentar el aprendizaje enfocado
en técnicas de Machine Learning, al desarrollar algoritmos para clasificacién de movimientos
basados en reconocimiento de patrones y extraccion de caracteristicas.

Esta investigacion se desarrolld en una serie de etapas principales que se detallan en
este documento. Se presenta informacién sobre la etapa de adquisicién y procesamiento de
sefiales EMG en donde se expone el proceso de filtrado de seniales en tiempo real y se explica
el funcionamiento del algoritmo de adquisicién y deteccion de actividad. Posteriormente se
presenta informacion sobre las bases de datos utilizadas para entrenamiento de clasificado-
res. Mas adelante, se detalla el proceso de extracciéon de caracteristicas y entrenamiento de
clasificadores, asi como los resultados obtenidos después de una serie de pruebas de entrena-
miento. La ultima etapa de esta investigaciéon expone el proceso de desarrollo de la interfaz
grafica, complementado con el desarrollo de simulaciones que integran las etapas expuestas
anteriormente.

Por otra parte, este documento tiene como objetivo sentar las bases y fundamentos para
la continuacién y desarrollo de nuevas fases para este tipo de proyectos. Y se espera que en
un futuro los resultados de esta investigacion puedan contribuir a la comunidad cientifica
de la Universidad del Valle y al desarrollo de dispositivos de asistencia médica, controlados
mediante senales bioeléctricas.






CAPITULO 2

Antecedentes

El estudio de senales bioeléctricas ha contribuido al avance de distintos proyectos que
buscan mejorar el bienestar humano. En particular, la senales electromiograficas de super-
ficie (EMG) representan una herramienta muy importante y muy utilizada debido a que se
pueden obtener facilmente de forma no invasiva y sin necesidad de supervision médica [1]. El
objetivo de estudio de estas sefiales radica principalmente en el desarrollo de metodologias
que permitan el control de dispositivos de rehabilitacion, como se realizo en |2] y |3], en don-
de se implementa una protesis de mano cuyos movimientos se controlan mediante seniales
EMG. Asi como el desarrollo de algoritmos de reconocimiento de patrones en aplicaciones
en tiempo real, como en [4] donde mediante el reconocimiento de patrones en seniales EMG
se identifican seis tipos de movimientos de la mano, entre otros.

Las senales electromiogréficas proveen informacion acerca de la actividad neuromuscular
que se produce en la fibra muscular durante la contraccién o relajacion de un misculo.
Esta informacion es interpretada mediante la extraccién de caracteristicas en el dominio del
tiempo y frecuencia. En investigaciones anteriores se ha estudiado el proceso de extracciéon
de caracteristicas con el fin de determinar cudles son mas relevantes y efectivas para el
reconocimiento de patrones en senales EMG. En el caso de investigaciones como la realizada
en |5, se establece que la extraccion de caracteristicas temporales utiliza un menor tiempo
de procesamiento que las caracteristicas en el dominio de la frecuencia y las de tiempo-
frecuencia. También se recomienda el uso de caracteristicas en tiempo-frecuencia sobre las
que se basan inicamente en el dominio de la frecuencia, ya que estas tiltimas presentan una
limitacién al trabajar con senales no estacionarias, cuyas propiedades cambian a lo largo del
tiempo como lo son las senales EMG.

Finalmente, la ubicaciéon de los electrodos para la extracciéon de senales electromiogra-
ficas también se ha estudiado con el fin de determinar la mejor ubicacién segin el tipo de
movimiento a estudiar. Como en [2|, donde se realiza un estudio de las formar correctas
de ubicacién de electrodos para reducir el ruido que registran los electrodos de superficie y
poder obtener registros més selectivos.

Cabe mencionar que en la Universidad del Valle de Guatemala se cuenta con una linea



de investigacion en el area de biomédica, en donde ya se han realizado estudios sobre senales
bioeléctricas. Sin embargo, no se ha realizado una investigacién enfocada especificamente en
el estudio y procesamiento de senales electromiograficas para futuras aplicaciones.



CAPITULO 3

Justificacién

En la comunidad cientifica se puede encontrar una variedad de investigaciones relaciona-
das con el estudio de senales biomédicas, realizadas con el fin de mejorar el bienestar humano.
El enfoque principal que toman estas investigaciones se basa en implementar metodologias
para el control de dispositivos como proétesis. Tomando como apoyo la informacién recolecta-
da en estas investigaciones, se planted el desarrollo de una interfaz biomédica que, mediante
la interpretacion de seniales electromiograficas, permita el control de sistemas robéticos con
los que cuenta la Universidad del Valle de Guatemala.

A través de este proyecto se busca fomentar el aprendizaje enfocado en Machine Lear-
ning para desarrollar distintas técnicas de reconocimiento de patrones. La importancia de
impulsar esta disciplina radica principalmente en que facilita el manejo de grandes series de
datos. Ya que estas técnicas permiten la creacion de sistemas que mediante la extraccién de
informacion significativa y el anéalisis sistematico de datos, descubren comportamientos y es-
tablecen patrones, dando paso al desarrollo de modelos predictivos que posibilitan reaccionar
a situaciones futuras y llegar a la resolucién rapida de problemas complejos.

El enfoque principal del proyecto es implementar una herramienta que permita el control
de robots y dispositivos disponibles en la Universidad del Valle, mediante la adquisicién de
seniales EMG y métodos de clasificacién basados en reconocimiento de patrones. Ejemplos
de estos dispositivos son el brazo robotico articulado R17 o el robot humanoide NAO.

Es importante destacar que en un futuro los resultados de este proyecto pueden contribuir
en el desarrollo de herramientas que permitan el control de sistemas de asistencia médica.
Por ejemplo, el accionamiento y manejo de protesis mediante la actividad eléctrica generada
en un miusculo especifico, como se menciona en [2] y [5]. La gran ventaja que presenta
el control mioeléctrico tanto en protesis, como en otro tipo de dispositivos, radica en que
ofrece un control automatico. Es decir, que no se requiere la activacién o control manual
mediante interruptores como ocurre con dispositivos de asistencia o protesis que requieren
control mecénico. Por otra parte, la adquisicién de sefiales de manera no invasiva mediante
electrodos de superficie, contribuye a la comodidad de los usuarios que controlan dichos
dispositivos. Lo que en conjunto ayuda a mejorar la calidad de vida de las personas que



requieran de dispositivos de asistencia médica.



CAPITULO 4

Objetivos

4.1. Objetivo general

Disenar e implementar una interfaz para el manejo de sistemas robéticos usando senales
electromiograficas.

4.2. Objetivos especificos

» Establecer un mecanismo de adquisicién y filtrado en tiempo real de senales electro-
miograficas (EMG) de superficie.

= Seleccionar caracteristicas adecuadas para el reconocimiento de patrones en senales

EMG.

= Evaluar e implementar algoritmos para la clasificacién de movimientos o gestos, a
partir de caracteristicas y patrones de senales EMG.

= Desarrollar una interfaz que traduzca los resultados de la clasificaciéon de seniales en
comandos para un sistema robotico.






CAPITULO b

Alcance

Este proyecto forma parte de una fase inicial de investigacion, que tiene como fin el
desarrollo de una interfaz biomédica que mediante la adquisicién y procesamiento de senales
sEMG permita el control de sistemas roboticos. En especifico, sistemas robéticos con los que
cuenta la Universidad del Valle de Guatemala, como el brazo robético articulado R17.

El desarrollo de este proyecto se divide en cuatro etapas principales. La primera consiste
en el desarrollo de un algoritmo de adquisicién y filtrado en tiempo real de sefiales electro-
miogréaficas de superficie, en esta etapa se implementa también un algoritmo de deteccién
de actividad. La segunda etapa consiste en la extracciéon y seleccién de caracteristicas ade-
cuadas que permitan un uso eficiente de algoritmos de identificacién de patrones. Derivado
de esta etapa, la tercera utiliza como base el aprendizaje automatico para la implementa-
cion de dos tipos de clasificadores, maquinas de vectores de soporte y redes neuronales, que
permitan diferenciar distintos movimientos/gestos especificados con anterioridad, a partir
de caracteristicas y patrones. Por ultimo, la cuarta etapa tiene como fin la creacién de una
interfaz, en la cual los resultados de la clasificacion se traduzcan a comandos de control para
el sistema robético.

Con el desarrollo de este proyecto se espera establecer las bases para futuros proyectos
o fases enfocadas en el uso de senales bioeléctricas para el control de sistemas roboticos
fisicos. Dado que, como resultado de la pandemia de coronavirus, el alcance del proyecto se
vio limitado al control de dispositivos robo6ticos tinicamente mediante simulaciones.






CAPITULO ©

Marco tedrico

6.1. Senales electromiograficas EMG

Este tipo de senales biomédicas representan el campo de potencial eléctrico que se crea
por la despolarizacién de la membrana de fibra muscular externa.

Estas sefiales bioeléctricas se generan debido a la actividad eléctrica que se produce en
la fibra muscular durante la contraccién o relajacion del musculo. Siendo de suma utilidad
para la detecciéon de patologias relacionadas con la actividad neuromuscular y enfermedades
como la distrofia muscular, inflamacion de los musculos, dafios en los nervios de las manos
Vv pies, entre otras.

Neuropatico crénico MNormal Miopatico

28 mseg § 10 mseg
gmv 1mv 2 mseg
[ 02my

. j”v—:-__,_ i N

= — — ] —i-

2mv 05my

10ms 10ms

Figura 1: Senal miografica normal y con patologias neuromusculares [6).

Para detectar este tipo de senales usualmente se utilizan electrodos intramusculares o
de superficie. Estos se colocan a cierta distancia de las fuentes que generan la senal. Estas
fuentes se ubican en las zonas despolarizadas de las fibras musculares. Al tejido biologico
que separa estas zonas de los electrodos se le llama conductor de volumen y las propiedades
del mismo son de gran importancia para determinar ciertas caracteristicas de la senal [EMG{|
detectada. Entre ellas el contenido de frecuencia y la distancia a la cual la senal deja de
detectarse [7].
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Estas senales producidas por las neuronas motoras al activar los miusculos del cuerpo
son de naturaleza aleatoria y sus voltajes se encuentran usualmente entre 0 y 6 mV. Con
frecuencias entre 0 a 500 HZ, destacando en el rango de 50 a 150 Hz las sefiales de mayor
intensidad |[6].

La medicién de estas senales se puede realizar de manera superficial o intramuscular.
De manera superficial los electrodos se colocan sobre la superficie de la piel que recubre
el musculo de interés. Mientras que la manera intramuscular implica insertar electrodos de
aguja a través de la piel en el musculo que se desea examinar. Ademés, existen cinco tipos
de electromiografia basadas en el tipo de electrodo e instrumento que se utiliza, estos tipos
son:

= Electromiografia convencional
= Electromiografia cuantitativa
= Electromiografia de fibra simple

Macro EMG

= EMG de superficie y estudio del espectro de frecuencias

Entre las mediciones importantes de una electromiografia destacan los potenciales de
unidad motora (PUM). Ya que la amplitud y duracién de estos potenciales varia segin
la actividad eléctrica muscular. Por lo que, al presentarse alguna enfermedad muscular,
suelen presentarse anomalias en los PUM aunque el ntimero de unidades motoras permanezca
normal [8].

6.2. Electrodos

Los electrodos son un instrumento que permite transformar las corrientes iénicas del cuer-
po humano en corrientes eléctricas, por lo que en electromiografia se utilizan para detectar
la actividad eléctrica en la fibra muscular. Los electrodos se componen de una superficie
metalica y un electrolito, el cual entra en contacto con la piel. Por lo que la senial bioeléctri-
ca transita por dos interfaces, una es la que relaciona el electrolito y la parte mecanica del
electrodo y la otra corresponde al contacto entre la piel y el electrolito [2].

Los electrodos més utilizados en electromiografia son los electrodos de aguja y los de
superficie. La ventaja de los electrodos de aguja, usada en electromiografia invasiva, es que
permiten registrar el potencial eléctrico directamente de las unidades motoras, por lo que se
minimiza la presencia de ruido en la senial. Con este tipo de electrodos la amplitud de la senal
depende tanto del area que ocupan, como de la distancia entre el electrodo y la fuente de la
senal. La desventaja de los electrodos de aguja radica en que, al ser insertados directamente
en el musculo, se requiere de supervision médica y el proceso de insercién resulta doloroso.

Por otra parte, los electrodos de superficie son méas comunes debido a que se colocan
en contacto con la piel se forma rapida y sencilla, ademas de ser mas cémodos de usar
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vy no requerir supervisiéon médica. Estos electrodos registran como actividad eléctrica una
superposicion de seniales provenientes de varias unidades motoras presentes en misculos
superficiales, por lo que presentan dificultades para detectar sefiales de forma selectiva en
miusculos pequenos. Otra desventaja de este tipo de electrodos es el alto nivel de ruido que
presentan los registros obtenidos |[5].

6.2.1. Localizacion de los electrodos

Las caracteristicas de una senal electromiografica, como su amplitud y ancho de banda,
dependen en parte del tipo, tamano, orientacién y espaciamiento entre electrodos. Con el
fin de normalizar estos factores, en 1996 surgio6 la iniciativa SENIAM (Surface Electromio-
graphy for Noninvasive Assessment of Muscles), que presenta una técnica popular para la
estandarizacion de caracteristicas de los electrodos.

Tamano de los electrodos: La SENIAM define el tamafio de un electrodo como el
tamano de su zona conductora. Este debe ser los suficientemente grande para detectar un
ntmero considerable de unidades motoras y a la vez lo suficientemente pequenio para evitar
la diafonfa de otros misculos. Por lo que se recomienda un tamafio maximo de 10mm en el
sentido de las fibras.

Distancia entre electrodos: El espaciamiento entre electrodos es de gran importancia
para determinar el volumen de registro o recepcion del tejido, por lo que menores distancias
resultan en registros mas selectivos. Este espaciamiento, conocido como distancia inter-
electrodo, se define como la distancia entre centros de las areas conductivas de los electrodos.

La normativa SENIAM recomienda que para electrodos bipolares la distancia inter-
electrodo sea entre 20 y 30mm. En caso de que los electrodos se ubiquen sobre miisculos
relativamente pequenos, el espaciamiento no debe superar 1/4 de la longitud de la fibra
muscular.

Posicion de los electrodos: Es importante colocar los electrodos en una ubicacion
estable donde se pueda obtener una senal EMG de calidad, la ubicaciéon se puede realizar
de manera longitudinal o transversal [2].

» Longitudinal: El electrodo se ubica en la zona media del musculo, es decir, entre la
terminacion de la neurona motora que envia el impulso eléctrico y el tendon distal.

= Transversal: El electrodo se ubica en la zona media del misculo, de forma que la linea
que uno los electrodos sea paralela al eje longitudinal del misculo.

6.3. Caracteristicas de las senales electromiograficas

Existen diferentes técnicas para la extracciéon de caracteristicas de senales EMG, de esta
forma se puede obtener informacion relevante e identificar patrones en las sefiales. Se pueden
obtener caracteristicas mediante un analisis en el dominio del tiempo, en el dominio de la
frecuencia y en el dominio de tiempo-frecuencia [5].
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6.3.1. Caracteristicas en el dominio del tiempo

En este tipo de analisis temporal la informacién es extraida en cada segmento de tiempo
y no se requiere de ninguna transformaciéon anticipada de los datos. Razén por la cual es
uno de los métodos mas utilizados en aplicaciéon que requieren analisis de datos en tiempo
reall9)].

Entre las caracteristicas més importantes en el dominio del tiempo se encuentran las
siguientes:

Valor Medio Absoluto (MAV:)

Estima el promedio del valor absoluto en un conjunto de datos obtenidos en un tiempo
determinado. El valor N representa el tamano del segmento y x; el valor de cada elemento
del segmento.

1 N
MAV = z_; ] (1)

Valor Integrado de EMG (IEMG:|)

Tiene como fin integrar la senal mediante la sumatoria de cada elemento en un segmento
de tiempo especifico.

N
IEMG:Z!QJZ" (2)

i=1

Cruces por Cero (ZC:)

Este parametro expresa el numero de veces que la sefial pasa por cero en un segmento
dado. Usualmente se incluye un umbral de amplitud para evitar contar como cruces por cero
el ruido de la senal. Este pardmetro representa un forma simple de estimar la frecuencia de
la senal.

Raiz Media Cuadrada (RMS:|

Esta caracteristica modela a la senal electromiografica como un proceso aleatorio Gaus-
siano, en donde el valor de la raiz media cuadrada se relaciona a la fuerza aplicada bajo
condiciones de no fatiga.




Desviacion Estandar (STD)

Este parametro se utiliza para cuantificar la variacién o dispersion de un grupo de datos,
representando qué tan separados estan los mismos respecto a la media de la senal (Z).

N-1
(z; — ) (4)

=1

1

TD = ,|—
S N

Varianza (VAR)

Este parametro al igual que la desviacién estandar otorga informacion acerca de la dis-
persion y variabilidad de una serie de datos respecto a la media (Z).

=

1= .
N“(xi—x) (5)

VAR =

Longitud de Forma de Onda (WL:)

Esta caracteristica hace referencia a la longitud de onda de la senal EMG acumulada en
un segmento de tiempo. Su importancia radica en que ofrece un estimado de la media de la
amplitud, frecuencia y duracién de la senal.

N-1

WL = Z |.CL‘Z'+1 — Xy (6)
=1

6.3.2. Caracteristicas en el dominio de la frecuencia

Debido a la naturaleza no estacionaria de las senales electromiogréficas las caracteristicas
en el dominio de la frecuencia no son las mas recomendadas para este estudio. Ya que se
requiere de alguna transformacién para realizar un analisis espectral, lo que origina pérdidas
de informaciéon de la senal en el dominio del tiempo, limitando la capacidad de detectar
cuando un nuevo evento se lleva a cabo [5].

Sin embargo, durante cierto tipo de contracciones de bajo nivel las senales electromio-
graficas pueden ser consideradas como estacionarias por un corto periodo de tiempo. Por lo
que se pueden considerar las siguientes caracteristicas en el dominio frecuencial [10].
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Frecuencia Mediana (FMD)

En donde PSD es el espectro de densidad de potencia y M la longitud del PSD.

M
1
FMD = 5 E_l PSD; (7)
Frecuencia Media (FMN)
M
i—1 JiPSD;
FMN = M (8)

M PSD;

(7 * samplingrate )

fi= @+ M) (9)

6.3.3. Caracteristicas en el dominio de tiempo-frecuencia

Es importante tener una herramienta que proporcione informacién de la sefial en el
domino de tiempo-frecuencia, debido a las limitaciones del analisis espectral para senales
estacionarias como las senales EMG. Estas caracteristicas permiten realizar un analisis més
fiable y completo. Sin embargo, debido a su complejidad matematica, presentan la desventaja
de requerir un procesamiento mas avanzado y mas tardado [5].

Frecuencia Media Instantanea (MNIF)

Es una medida de la frecuencia media de la senal, que combina la frecuencia media
ponderada (WMNF) con informacion de las amplitudes de la senal.

> i llail| WMIF (i)

MNIF =
Z:‘L:I i

(10)

En donde: N
Z]’:l fz(])azz(])
Zj‘vﬂ a3 (5)

WMNF(i) = (11)

6.4. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico (Machine Learning]) es una rama de la inteligencia artificial
que permite a las computadoras aprender y cambiar su comportamiento de manera auto-
noma basidndose en su experiencia. Las técnicas de aprendizaje automatizado se emplean
principalmente para clasificar y predecir datos, en base a sus caracteristicas distintivas, en

16



diferentes tipos de aplicaciones. Entre los tipos de clasificadores méas comunes se encuentran
las maquinas de vectores de soporte (SVM:)) y las [redes neuronales| artificiales (RNA).

Para comparar entre distintos clasificadores es necesario llevar a cabo una evaluacién de
modelos, en donde se evaltie el desempernio y se estime como se comportara el clasificador al
ponerlo en marcha. La evaluacién final de un modelo nunca debe hacerse utilizando los datos
que sirvieron para entrenamiento, por lo que se debe dividir el conjunto de datos disponibles
en tres grupos:

» Datos de entrenamiento: Es la porcién de datos que se utiliza para entrenar y
construir el modelo.

» Datos de validacion: Esta porcion de datos se utiliza para optimizar pardmetros y
validar el modelo.

= Datos de prueba: Esta porciéon de datos se utiliza para evaluar el clasificador y medir
su efectividad [11].

Conjunto de datos

Entrenamiento Validacidn Prueba

Figura 2: Divisién de datos en conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba.

Existen varios métodos para evaluar modelos a parte del mencionado anteriormente en
donde los datos se dividen en tres grupos principales. Uno de las técnicas mas comunes es
el de validacién cruzada.

6.4.1. Validacion cruzada

La validacién cruzada es una técnica de remuestreo que se utiliza para evaluar modelos
de aprendizaje automatico. Principalmente, se emplea para estimar como se espera que se
comporte el modelo al momento de realizar predicciones sobre datos que no se utilizaron
para entrenar el modelo [12].

Esta técnica considera multiples muestras de aprendizaje (kK > 1), que se obtienen a
partir de la muestra original y se utilizan para desarrollar distintos modelos. A menudo esta
técnica se denomina validacion cruzada de k veces (k fold cross validation), en donde k hace
referencia al ntimero de grupos en los que se divide la muestra original de datos. El proceso
consiste basicamente en tomar uno de estos grupos para realizar el proceso de validacién del
clasificador. Mientras que los grupos restantes se utilizan para entrenamiento. Este proceso
se repite hasta que todos los grupos hayan sido utilizados para validar el modelo, dando
origen a k modelos mutuamente excluyentes [13].
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Esta técnica es de las comunes dado que generalmente da como resultado una estimacion
menos sesgada y més robusta en presencia de muestras de tamano reducido.

(———' Datos de entrenamiento I———>
] Iteracién 1 H OOOO*.""..OO......

00000009070000000000
00000000000000700000

00000000000000000000

=
< Total de datos I >

Figura 3: Proceso de validaciéon cruzada .

6.4.2. Maquinas de vectores de soporte

Las méquinas de vectores de soporte o (Support Vector Machines) son parte de
un tipo de algoritmos de aprendizaje automatizado. Inicialmente, se crearon para resolver
problemas de clasificacién binaria en los que las clases eran linealmente separables. Sin em-
bargo, es posible utilizar esta herramienta para resolver problemas de regresion y clasificaciéon

multiclase )

Uno de los principales objetivos de las maquinas de soporte vectorial es encontrar un
hiperplano 6ptimo de separaciéon en donde se maximiza el margen de separacién entre las
muestras de cada clase. Esto se logra mediante un entrenamiento previo con una serie de
datos dispuestos especialmente para esta aplicacion [14].

En los casos en donde los datos no sean linealmente separables, es decir, no se puedan
separar por un hiperplano porque se encuentran mezclados en una regiéon del espacio. Se
realizan transformaciones a los datos, por medio de funciones que transforman el
espacio a uno de mayor dimensiéon. De esta forma aumenta la posibilidad de que los datos
entre clases sean linealmente separables .

Una de las ventajas de las méquina de vectores de soporte es que proporcionan solu-
ciones con un nimero reducido de datos, ademas de presentar una mejor generalizacién al
fundamentarse en teorias de aprendizaje estadistico [15].
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Figura 4: Datos no separables linealmente \\

Input Space Feature Space

Figura 5: Separaciéon de clases mediante la transformacion de datos de entrada a un espacio de
mayor dimensi6n [16].

6.4.3. Redes neuronales

Las [redes neuronales:| (RNAs) son una de las ramas mas destacadas de la inteligencia
artificial. Estas redes buscan modelar el comportamiento del cerebro humano, que se carac-
teriza por el aprendizaje a través de la experiencia. Por ello, estos modelos son capaces de
resolver problemas de clasificacion, identificacion de patrones, diagnodstico, optimizacion o
prediccién de datos, por medio de algoritmos de aprendizaje supervisado o no supervisado

3]

Al ser inspiradas por comportamientos biolégicos y el sistema nervioso, las redes neu-
ronales se modelan como un sistema de interconexiones en capas. En donde las neuronas
artificiales colaboran entre si para generar salidas que ayuden a resolver problemas, por
medio del procesamiento de ciertos datos de entrada .

Las redes neuronales presentan una gran ventaja dada su capacidad de adaptarse y
modificar su arquitectura segiin su entorno. Ademas, de ser capaces de trabajar en paralelo,
segun la cantidad de neuronas artificiales que intervienen en el proceso. Por lo que pueden
procesar gran cantidad de informacion rapidamente [13].
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Figura 6: Estructura de un sistema de redes neuronales \\
6.5. Dispositivos robéticos

Segun la Organizacion Internacional de Normalizacion ISO por sus siglas en inglés (Inter-
national Organization for Standardization) se define a un robot como una méquina formada
por un mecanismo con varios grados de libertad, generalmente con apariencia de uno o més
brazos que terminan con una herramienta capaz de sujetar piezas de trabajo o un elemento
de inspecciéon. Estas méquinas son de proposito multiple y se disenan a menudo para llevar
a cabo funciones repetitivas, sin embargo, son reprogramables y se pueden adaptar a otras
funciones [17].

Generalmente, se habla de un robot cuando la maquina o brazo dispone de sensores
que interacttian con el entorno. Y de manipuladores cuando el brazo o elemento articulado
no esta provisto de sensores que interactien con el medio. Los dispositivos robdticos se
componen principalmente de un sistema de control y de una interfaz para el sistema de
control.

= Sistema de control: Se refiere al conjunto de funciones de potencia y de control
légico que permiten el seguimiento y control de la estructura mecénica del robot y la
comunicaciéon con el entorno, incluyendo otros equipos y a los usuarios .

» Interfaz: Es la encargada de adaptar las seniales y comandos entregados por el compu-
tador a los actuadores del robot, para que estos realicen un movimiento o secuencia
de movimientos especificos. Por otra parte, los sensores del robot también entregan
informacién al computador por medio de la interfaz, con el fin de que este reconozca
el ambiente de trabajo segun la tarea o proceso que se ejecute [18§].

6.5.1. Manipulador serial

Un manipulador serial, también conocido como manipulador de cadena cinematica abier-
ta, se forma de varios elementos conectados consecutivamente por medio de juntas de tipo
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prisméatico o esférico. El primer elemento de un manipulador serial se conoce como base.
Mientras que el altimo elemento se conoce como efector final, el cual consiste en una herra-
mienta conectada al tltimo eslabén del manipulador que se encarga de realizar las tareas de
manipulacion en el espacio de trabajo [19].

Una de las aplicaciones més comunes para los manipuladores seriales en la industria son
las tareas de pick and place, estas tareas consisten bésicamente en recoger productos para
posteriormente colocarlos en algtin otro lugar en el espacio de tarea.

Base

Efector
final

Figura 7: Manipulador serial .
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CAPITULO [

Dispositivos para adquisicion de sefiales sSEMG

Al seleccionar como linea de investigacion el area de “Biomédica”, se inici6é con la inves-
tigacion sobre senales bioeléctricas (electromiograficas, encefalograficas y electrocardiogra-
ficas), asi como el procesamiento de las mismas y los instrumentos que se utilizan para su
medicioén.

Después de esta investigacion previa, se planteé como proyecto la creacién de una interfaz
biomédica para el control de dispositivos roboéticos utilizando senales bioeléctricas. Dado
que la Universidad del Valle cuenta con el dispositivo [20], un modulo basado en el
microcontrolador de que permite recoger datos biomédicos a través de una serio
de moédulos individuales. Entre ellos un médulo que permite medir la actividad eléctrica
producida por los musculos del cuerpo. Se concluyé utilizar esta herramienta para medir
senales electromiograficas, enfocando el proyecto en el desarrollo de una interfaz biomédica
que mediante la adquisicion, filtrado y un posterior proceso de clasificacién automética de
seniales electromiograficas de superficie, sea capaz que controlar dispositivos roboéticos con
los que cuenta la universidad del Valle.

7.1. Familiarizacién con el Bitalino y OpenSignals

Dado que no existen fases anteriores de este proyecto en la Universidad del Valle, se inicio
con la familiarizacion de las herramienta disponibles para la medicién de senales EMG.

El es un modulo que permite recoger datos biomédicos a través de una serie de
modulos individuales. Cuenta con cuatro canales, de los cuales dos permiten llevar a cabo
la medicién de senales electromiograficas. Para una interaccion directa con la informaciéon
proveniente del Bitalino se utilizo la herramienta OpenSignals |21], un software que permite
la visualizacién en tiempo real de los datos mediante una conexién bluetooth con el Bitalino.
Ademas, permite generar un registro de los datos adquiridos, almacenandolos en un archivo
de texto al finalizar la sesion.
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Figura 8: Conexion Bitalino y OpenSignals.

Al hacer la conexion entre el software OpenSignals y el Bitalino, se procedi6 a realizar
pruebas de adquisicion de seniales EMG en tiempo real, como se observa en las figuras [ y
Para estas primeras pruebas se conect6 un electrodo de referencia en el |hueso pisiforme:|
y dos electrodos en los musculos superiores del brazo derecho como se observa en la Figura
Estas pruebas se realizaron tinicamente para verificar la factibilidad del uso del Bitalino
y para familiarizarse con las senales sSEMG.
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Figura 9: Senal electromiogréfica de prueba visualizada con OpenSignals.
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Figura 10: Senal electromiografica de prueba visualizada con OpenSignals.

Referencia

Figura 11: Ubicacién de los electrodos para adquisicién de sefiales sSEMG.

La herramienta OpenSignals es de mucha utilidad para un primer acercamiento en el
dmbito de la ingenieria biomédica y la visualizacién de senales bioeléctricas en tiempo real.
Sin embargo, para el desarrollo de este proyecto se necesitaba tener acceso a los datos
numéricos en tiempo real, para poder realizar un proceso de filtrado y analisis posterior a la
adquisicién. Por lo tanto, se requiri6 del uso de otro microcontrolador conectado al Bitalino,
para extraer los datos directamente del Bitalino. Esto se describe en el préoximo capitulo.
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CAPITULO 8

Adquisicion de sefiales sSEMG

8.1. Desarrollo de algoritmo para lectura de datos

Como se mencion6 anteriormente OpenSignals no permite interactuar con los datos nu-
meéricos en tiempo real, por lo que se utiliz6 un Uno para extraer estos datos
directamente del Bitalino para un anélisis posterior.

El enlace entre el Bitalino y Arduino se realiz6 mediante la conexién de las salidas analo-
gicas del Bitalino con los puertos analogicos del Arduino. Sin embargo, esto solo constituyo
un proceso intermedio para la adquisicion de seniales. Se requeria de una herramienta de
programacion méas avanzada para el procesamiento y la clasificacion automética. Por lo que
se evalu6 trabajar con los lenguajes de programacion y Python, para el desarrollo
del algoritmo de adquisicién de senales.

Luego de evaluar las alternativas se decidi6 utilizar por varias razones. Primero,
la experiencia que ya se tenia en cuanto al desarrollo de filtros y procesamiento de senales.
Segundo, esta opcién cuenta con mas documentacion acerca de algoritmos de clasificacion
automatica. Especificamente, Matlab posee distintas herramientas y librerias que facilitan la
implementacién de clasificadores como redes neuronales y maquinas de vectores de soporte.
Y por tltimo, esta plataforma cuenta con herramientas como la Robotics Toolbox de Peter
Corke [22]| que permite disenar, simular y probar manipuladores seriales. Este toolbox fue de
mucha utilidad para el desarrollo de la interfaz biomédica.

El algoritmo de adquisiciéon de senales se inicié estableciendo la conexiéon entre Arduino
y Matlab mediante comunicacién serial. El cédigo de Matlab se comenzé estableciendo el
puerto y el baudaje a utilizar para la comunicaciéon serial, para este caso se utilizo 115200
baudios/s. Con la funcion fwrite, al ejecutar el programa se envia a través del puerto
serial a arduino el comando “0”, el cual activa la lectura y transmisiéon de datos de arduino
hacia Matlab. Luego de enviar este comando, se inicié un bucle en donde utilizando la
funcién fscanf se lee constantemente la informacion enviada por el arduino. Dado que las
entradas analogicas del Arduino Uno disponen de 10 bits de resolucion, los valores recibidos
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corresponden a valores entre 0-1024, por lo que posteriormente se realizé6 en Matlab una
conversion a estos para tener su valor correspondiente entre 0-5 voltios. Este proceso se
describe en la Figura [12]

Inicio

Establecer conexion entre Arduino y Matlab
mediante comunicacion serial.

v

Enviar comando para activar lectura y transmision
de datos de Arduino hacia Matlab.

;Realizar lectura

Finalizar comunicacion
de datos? No —p»

serial.

Si

L 2 Fin

Leer puerto serial.

v

Convertir valor de
0-1024a0-5V.

v

Almacenar dato.

Figura 12: Algoritmo de adquisicién de datos Matlab.

En el caso del codigo desarrollado en Arduino, descrito en la Figura[I3] Primero se impor-
t6 la libreria TimerOne, se prosigui6 realizando la inicializacién de variables, estableciendo
las entradas analdgicas y la inicializacién de la comunicacién serial. Al haber realizado la
conexion, se utilizé la funcién Serial.read con la cual se espera a recibir el comando “0”
para inicializar la lectura y envio de datos. Utilizando la libreria TimerOne y las funciones
analogRead y Serial.println se realiza la lectura y envi6 de datos cada 1 ms, a través del
puerto serial hacia Matlab.

Se llego a la conclusion de enviar los datos cada 1 ms después de haber realizado pruebas
con tiempos menores y establecer que los datos se corrompian al momento de ser recibidos
por Matlab. Impidiendo capturar fielmente los datos de las senales sEMG, lo cual podia
comprometer el proceso de extraccidén de caracteristicas y entrenamiento de clasificadores.
Por otra parte, se concluy6 también que realizar el envio cada 1 ms es suficiente considerando
que las frecuencias de las sefiales EMG se encuentran principalmente entre 0 a 500 Hz.
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serial.

Si
L 2 Fin

Leer entradas analdgicas
cada 1 ms.

v

Enviar datos por puerto
serial.

Figura 13: Algoritmo de adquisiciéon de datos Arduino.

8.2. Procesamiento de senales

Dada la naturaleza de las senales electromiograficas y que estas son obtenidas utilizando
electrodos de superficie, los registros presentan un alto nivel de ruido. Por lo que, después
de obtener los datos numéricos del Bitalino, se requiri6 un proceso de filtrado para obtener
seniales similares a las que se observan graficamente con la herramienta OpenSignals.

Segin la investigacion realizada anteriormente sobre senales bioeléctricas, se determind
que las senales EMG presentan frecuencias que van desde 0 hasta 500 Hz, destacando mayor
actividad en el rango de 50 a 150 Hz. Ademas, el ruido generado por el movimiento de los
cables se encuentra entre 0 a 15 Hz. Por lo que se planted el uso de un filtro pasa banda,
para eliminar el efecto de frecuencias no deseadas y minimizar cualquier ruido proveniente
de los artefactos. Por otra parte, se plante6 el uso de un filtro rechaza banda para eliminar
el ruido generado por la corriente alterna que circula a 60 Hz en los aparatos conectados a
la red eléctrica.

Para llevar a cabo esta tarea se utilizé la herramienta Filter Designer disponible en la
Signal Processing Toolboxr de Matlab.
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8.2.1. Signal Processing Toolbox

Signal Processing Toolbox es una herramienta disponible en Matlab que proporciona
una variedad de funciones y aplicaciones para analizar, procesar y extraer caracteristicas
de senales. Dentro de esta toolbox se encuentran herramientas como Filter Designer, que
mediante una interfaz gréafica permite al usuario disenar rapidamente filtros de respuesta
finita al impulso (FIR) o filtros de respuesta infinita al impulso (IIR) digitales, ofreciendo
ademas la opcion de generar el codigo correspondiente para implementar el

disenado.

Antes de iniciar con el proceso de diseno de filtros se determiné qué tipo de filtros se
utilizaria. Se decidi6 trabajar con filtros IIR ya que usualmente presentan funciones de trans-
ferencia mas simples que las de los filtros FIR para operaciones similares, lo que implica que
demandan menos poder computacional y se ejecutan mas rapido. Posteriormente, se deter-
miné utilizar filtros tipo Butterworth dado que se caracterizan por presentar una respuesta
en frecuencia suave, sin ondulaciones en la banda de paso o de rechazo |23].

El primer filtro que se disené fue un filtro pasa banda con frecuencias de corte en 20 y
450 Hz. Con el fin de obtener tinicamente las frecuencias correspondientes a senales EMG y
delimitar el ruido de los aparatos. El segundo filtro consistié en un filtro rechaza banda con
frecuencias de corte en 58 y 62 Hz, para eliminar el ruido de la red eléctrica. En las figuras
[14] y [I5] se pueden observar las especificaciones de disefio que se establecieron para cada filtro
mencionado anteriormente. Cabe destacar que para cada filtro se especificod la frecuencia de
muestreo igual a 1 kHz, consistente con el periodo de 1 ms con el que se obtienen los datos.
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Figura 15: Diseno filtro rechaza banda tipo Butterworth.

Para verificar el funcionamiento de los filtros se realiz6 una prueba filtrando una senal
conocida. En este caso se cre6 una senal conformada por un sinusoide de 60 Hz amplitud 1,
un sinusoide de 100 Hz amplitud 1 y un sinusoide de 200 Hz amplitud 0.7. A continuacion,
se le aplicd a esta senal con la funcién filter un filtro pasa banda previamente disenado
con frecuencias de corte en 20 y 150 Hz. A la senal resultante de esta primera etapa de
procesamiento se le aplicé un filtro rechaza banda con frecuencias de corte en 58 y 61 Hz.
Los resultados de esta prueba se observan en la Figura [I6] en donde en la parte superior se
observa la senal original de color rojo, en el medio la senal después de aplicar el filtro pasa
banda de color verde y en la parte inferior el resultado de aplicar el filtro rechaza banda de
color azul. Ademas, en esta figura se observa el espectro de frecuencias que conforma cada
senial, demostrando que los filtros remueven efectivamente las frecuencias estipuladas.
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Figura 16: Filtrado senal de prueba.
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8.3. Desarrollo de algoritmo de identificacién de actividad

Con el fin de hacer mas eficiente el algoritmo de lectura de datos, se planteo el desarrollo
de un algoritmo de identificacién de actividad. Este algoritmo tiene como objetivo realizar
una lectura continua de datos y al momento de detectar actividad eléctrica proveniente de
los musculos iniciar el filtrado y almacenamiento de la senal. Al detectar actividad, dentro
del algoritmo se especifica la ventana de tiempo que se quiere grabar, al concluir el tiempo
especificado el algoritmo continiia con la lectura continua de datos, hasta detectar de nuevo
actividad.

El primer paso para desarrollar este algoritmo consistié en la identificacién de un um-
bral que determine el valor maximo de voltaje correspondiente al ruido de la senal. Para
determinar este umbral, se requiere que el usuario permanezca dos segundos sin realizar
ningin movimiento mientras se captura la senal. Luego, se rectifica la senal transformando
los voltajes negativos a positivos y se obtiene el valor maximo de voltaje. Al obtener el
valor del umbral se inicia el algoritmo de lectura de datos, donde continuamente se realiza la
lectura del puerto serial. Al detectar un valor de voltaje mayor al umbral, méas cierto nivel
de tolerancia, se inicia el proceso de centrado y filtrado de la senal.

Para evitar la pérdida de informacion, se creé un buffer que almacena una ventana de
tiempo con informaciéon previa a la actividad. Por lo que la senal resultante se compone de
una ventana de informacién previa a la actividad y una ventana de informacién posterior
a la deteccion de actividad, el tiempo de duracién de cada ventana se declara previamente
al inicio del codigo. Superado el tiempo de captura estipulado, la senal se almacena y se
grafica. Este proceso se encuentra dentro de un ciclo, por lo que al haber almacenado la senal
final, se regresa a la lectura continua del puerto serial, para seguir en la espera de actividad
muscular generada por la ejecucion de un movimiento/gesto.
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Figura 17: Ventana completa que incluye la senal sin movimiento mas la senal con movimiento.
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33






capiTuLo 9

Base de datos de sefiales sSEMG

Para llevar a cabo el proceso de clasificacion de sefiales es necesario definir las fronteras
entre las diferentes clases disponibles. Estas fronteras se determinan mediante un proceso
de entrenamiento, en el que se usan las caracteristicas de una serie de datos conocidos que
ejemplifican las diferentes clases. Por esta razon, se requiere tener una coleccién de senales
sEMG conocidas, que se puedan someter a un proceso de extraccion de caracteristicas que
serviran para llevar a cabo el entrenamiento de clasificadores que determinara las fronteras
entre clases. Para posteriormente poder aplicar el clasificador utilizando senales no conocidas.

Para iniciar con pruebas preliminares de entrenamiento de clasificadores se utilizo6 como
coleccion de senales SEMG conocidas la informacién contenida en una base de datos publica.
Mientras que, para llevar a cabo las pruebas finales de entrenamiento, se utilizaron senales
que se recopilaron usando los dispositivos Bitalino y Arduino. Asi como los algoritmos de
deteccion de actividad y lectura de datos descritos en el capitulo |8} Estas sefiales se orga-
nizaron y almacenaron en una base de datos propia, que se detalla méas adelante en este
capitulo.

9.1. Base de datos publica

Con el fin de realizar preliminares de entrenamiento de clasificadores se utilizé6 una base
de datos piblica utilizada en investigaciones anteriores sobre clasificacion de senales EMG
[24]. En esta base de datos se recopila informacion de cinco sujetos de prueba que realizan
repetidamente seis tipos de agarre, los cuales se muestran en la Figura [20] se tiene un total
de 30 repeticiones por cada movimiento en una ventana de tiempo de 6 segundos.
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Figura 20: Tipos de agarre incluidos en la base de datos.

Las senales EMG presentes en esta base de datos fueron adquiridas utilizando electrodos
de superficie y transmitidas por medio de dos canales, la informacion se adquirié a una
frecuencia de muestreo de 500 Hz y posteriormente fue filtrada utilizando un filtro pasa
bandas Butterworth con frecuencias de corte de 15 a 500 Hz y un filtro Notch a 50 Hz.

Sujeto ‘ Grabacion ‘ No. muestras ‘ Muestras por movimiento ‘
1 female 1.mat 180 30
2 female 2.mat 180 30
3 female 3.mat 180 30
4 male 1l.mat 180 30
5 male 2.mat 180 30

Cuadro 1: Descripcion de las grabaciones almacenadas en la base de datos publica.

Se realizaron pruebas de entrenamiento con los datos recopilados de los cinco sujetos de
prueba (Cuadro . Cuyas senales se encuentran almacenadas en archivos .mat que incluyen
cada uno 12 matrices, dos matrices por cada movimiento cada una correspondiente a un
canal. Cada matriz se compone de 30 filas (namero de repeticiones) y 3000 columnas (puntos
de la senal). La organizacion de estos archivos .mat se detalla en la Figura

Workspace

MName » Walue Canal1
H 30x3000 double °
H oyl 30%3000 double
H hook_ch1 30x3000 double 0
H hook_ch2 30x3000 double
H lat_ch1 30x3000 double 5
E |Et_Ch2 30x3000 double o 500 1000 1500 2000 2500 3000
H palm_ch1 30x3000 double ) Canal 2
H palm_ch2 3063000 double
H spher_ch1 30x3000 double !
H spher_ch2 30x3000 double 0
1 tip_ch1 30x3000 double y
1 tip_ch2 30x3000 double .

o 500 1000 1500 2000 2500 3000

(a) Organizacion base de datos.
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(c) Visualizacion senal, agarre de gancho. (d) Visualizacion sefial, agarre esférico.

Figura 21: Informacién contenida en la base de datos publica.

9.2. Generacion de base de datos propia

Para las siguientes pruebas de entrenamiento se cred una base de datos propia. Para crear
esta base de datos se obtuvieron las seniales sEMG utilizando el algoritmo de adquisicién de
senales descrito en el capitulo

Las senales captadas corresponden a 4 movimientos, descritos en la Figura[22] Se realiza-
ron repetidamente 35 grabaciones para cada movimiento, en donde cada grabacién recopila
informacién de un segundo de actividad.

- | -
=g I
e

(1)

()

Figura 22: Movimientos incluidos en la base de datos: 1) empuiiar, 2) arriba, 3) doble arriba y 4)
movimiento de dedos.
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Las senales sEMG presentes en esta base de datos se adquirieron mediante dos canales del
Bitalino, utilizando electrodos de superficie. La informacion se adquirié a una frecuencia de
muestreo de 1 kHz y posteriormente fue filtrada utilizando un filtro pasa bandas Butterworth
con frecuencias de corte de 20 a 450 Hz y un filtro rechaza bandas Butterworth con frecuencias
de corte de 58 a 62 Hz.

Las senales captadas se almacenaron en un archivo .mat que retne tanto la informaciéon de
las seniales, como los vectores de etiquetas necesarios para el entrenamiento de clasificadores.
En las figuras [24] y 23] se observa la informacién contenida en esta base de datos, en donde
la matriz data contiene las sefiales captadas. El nimero de filas corresponde al niimero de
grabaciones, en este caso son 4 clases, 35 grabaciones por clase resultando en un total de 140
grabaciones. Y el nimero de columnas corresponde al niimero de puntos captados por ambos
canales en una ventana de tiempo de 1 segundo, los primeros mil puntos corresponden al
canal 1 y los siguientes mil puntos corresponden al canal 2.

Se incluyen también los vectores de etiquetas labels y labels_svm que se utilizardn
posteriormente para el entrenamiento de clasificadores con redes neuronales y SVM res-
pectivamente. La estructura de los vectores de etiquetas se describe a detalle en la seccién
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Figura 23: Visualizacion de senales correspondientes a cada movimiento/clase.
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Workspace (¥)
Name- Value

-data 140x2000 double

EE labels 4x140 double

EE labels_svm 1x140 double

Figura 24: Informacién contenida en la base de datos propia correspondiente a 4 clases.

39






capiTuLo 10

Clasificacion de movimientos/gestos

Dado que no se tenfa experiencia previa trabajando con clasificaciéon automaética, se ini-
ci6 con la lectura de documentos enfocados en como aplicar métodos basados en Machine
Learning para realizar procesos de clasificacion. Principalmente, se investigbé acerca de ma-
quinas de vectores de soporte y redes neuronales. Algunos de los documentos que sirvieron
de apoyo se encuentran en [14], [13], [3]. Ademaés, se trabajo con ejemplos que brinda Matlab
sobre el uso de redes neuronales, lo que sirvié como base para entender su funcionamiento.

Para el caso de las maquinas de vectores de soporte, se utiliz6 como recurso la libreria
libsvm disponible para Matlab que se encuentra en [25|, que incluye ademés un instructivo
de uso y ejemplos de como llevar a cabo el proceso de clasificacién. Estos recursos sirvieron de
base para el desarrollo de un sistema de clasificaciéon propio basado en SVM. En este capitulo
se recopilan los resultados obtenidos al implementar diferentes técnicas de clasificacion, asi
como variaciones en los parametros del clasificador.

10.1. Extraccion de caracteristicas

La etapa de extraccion de caracteristicas consiste principalmente en seleccionar una serie
de valores representativos para un determinado conjunto de datos. En este caso el proceso
resultd ser complejo y de alta duracién, dada la variedad de caracteristicas que se pueden
obtener de una senal y las combinaciones que se pueden realizar entre ellas. Por ello, fue ne-
cesario llevar a cabo una serie de pruebas para determinar las caracteristicas més adecuadas
para entrenar al clasificador segtn el grupo de senales con las que se estaba trabajando. Es
importante resaltar que los resultados de dichas pruebas se detallan en secciones posterio-
res, mientras que en esta seccidon se describe tnicamente el proceso que se llevo a cabo para
extraer dichas caracteristicas.

El ntmero y el tipo de caracteristicas a extraer varia segtin el problema, la naturaleza
especifica de la senal y la cantidad de datos disponibles. Por ello se aconseja iniciar con un
conjunto de caracteristicas que hayan sido utilizadas en investigaciones anteriores y prose-
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guir con una serie de pruebas para determinar cuéles aportan méas valor en el proceso de
clasificaciéon y qué combinacion de caracteristicas brinda un mejor porcentaje de rendimien-
to.

En este trabajo se tomé como punto de partida la investigacion realizada en [5], en
donde utilizan caracteristicas en el domino del tiempo, frecuencia y tiempo-frecuencia. Des-
tacando, que las caracteristicas temporales presentan una ventaja sobre el resto al requerir
de menos tiempo de procesamiento. Las caracteristicas temporales propuestas en esta in-
vestigacion son: valor medio absoluto (MAV), cruces por cero (ZC), raiz media cuadrada
(RMS), desviacion estandar (STD), varianza (VAR) y longitud de forma de onda (WL).
Dado que investigaciones previas han reportado resultados satisfactorios utilizando carac-
teristicas temporales, se tomd la decision de emplear este tipo de caracteristicas para el
proceso de entrenamiento de clasificadores.

El primer paso para iniciar con el proceso de pruebas de entrenamiento de clasificadores
consistié en la creacion de funciones para extraer las siguientes caracteristicas temporales:
MAV, ZC, IEMG, RMS, VAR, STD y WL. Estas caracteristicas se encuentran detalladas
en la seccion 6.3} Con las funciones ya definidas, se procedio a realizar las primeras pruebas
de extraccidon de caracteristicas y clasificacion con la base de datos publica.

El proceso que se realizd para extraer caracteristicas consistié en tomar los 3000 datos,
que corresponden a una ventana de tiempo de 6 segundos en donde se ejecuta un movimiento,
para posteriormente extraer la caracteristica utilizando las funciones desarrolladas. Para
cada movimiento o gesto se muestrearon senales en dos canales. A los datos de cada canal se
le calcularon las caracteristicas. Finalmente, el conjunto de caracteristicas de ambos canales
conforma un vector de caracteristicas que describe el gesto.

Ya extraidas todas las caracteristicas, se procedié a almacenar estos vectores en una
matriz, en donde cada fila corresponde al vector de caracteristicas representativo de un
movimiento diferente. En la Figura[25]se pude observar un ejemplo de la matriz que contiene
los vectores de caracteristicas de las senales almacenadas en la base de datos piiblica. Para
este ejemplo se extrajeron dos caracteristicas MAV y ZC, dado que la informacién proviene
de dos canales se obtuvieron vectores de 4 dimensiones porque a cada gesto se le calculan 2
caracteristicas por canal. Por lo que las primeras dos columnas correspondes al resultado de
MAV para el primer canal y el segundo canal respectivamente. Y las ultimas dos columnas
corresponden al resultado de ZC para el primer canal y segundo canal respectivamente. La
base de datos almacena 180 sefiales, por lo que la matriz de caracteristicas cuenta con 180
filas una por cada movimiento.
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[ features |

HH 130x4 double

1 2 3 4
1 0.6088 0.2457 1136 1113
2 0.6011 0.2441 1176 1109
3 0.5761 0.2065 1222 1018
4 0.6471 0.2577 1161 1184
5 0.6780 0.2219 1230 1033
6 0.6626 0.2177 1208 960
T 0.5230 0.2104 1158 996
8 0.6977 0.2351 1193 1118
9 0.6306 0.2321 1208 1078
10 0.5977 0.2295 1114 912
11 0.6152 0.2244 1157 980
12 06118 0.2138 1158 990

Figura 25: Vectores de caracteristicas para la base de datos publica utilizando MAV y ZC.

10.2. Entrenamiento de clasificadores

Extraer
caracteristicas de
cada sefial.

Ent Construir vector Construir vector
n. renar ¢ an a i
clasificador. . e
etiquetas. caracteristicas.

Figura 26: Proceso para entrenamiento de clasificadores.

Se trabaj6 con dos tipos de clasificadores principales, méquinas de vectores de soporte y
redes neuronales. En la Figura [26] se resume el proceso general que se llevo a cabo para entre-
nar los clasificadores, los detalles especificos del entrenamiento de cada tipo de clasificador
se detallan a continuacién.

Como se menciond anteriormente para el desarrollo del clasificador basado en maquinas
de vectores de soporte se utilizé como recurso la libreria 1ibsvm. Como paso inicial se
descargd e instalé la libreria para Matlab disponible en . Posteriormente, se utilizé la
funcién svmtrain para entrenar el clasificador SVM. Esta funcién recibe como argumentos
la matriz de caracteristicas, el vector de etiquetas y una serie de opciones que proporciona
la libreria para establecer el tipo de clasificador, tipo de kernel, validacién cruzada, entre
otras. Esta libreria requiere un formato especial en los datos de entrada, por lo que previo
al entrenamiento se utilizaron la funciones libsvmwrite y 1ibsvmread para convertir tanto
la matriz de caracteristicas como el vector de etiquetas en el formato requerido.

La estructura de la matriz de caracteristicas utilizada en SVM es igual a la que se observa
en la Figura[25] Por otra parte, el vector de etiquetas es inicamente un vector unidimensional
en donde se identifica cada clase con una etiqueta determinada. Por ejemplo, el vector de
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etiquetas para la base de datos piblica se compone de niimeros del 1 al 6, en donde cada
nimero representa un tipo diferente de agarre.

Con el fin de garantizar que los resultados son independientes de la particion entre datos
de entrenamiento y datos de validacién, se implemento la técnica five fold cross validation,
esto se logrd colocando entre las opciones ‘-v 5’ al utilizar la funcién svmtrain. Cabe men-
cionar que el proceso de validacién cruzada no devuelve el modelo final del clasificador, sino
Gnicamente el porcentaje de rendimiento del mismo con los parametros establecidos. Por lo
que posteriormente, al determinar los parametros finales, se requiere de un segundo entre-
namiento deshabilitando la opcién de validaciéon cruzada. De esta manera es posible generar
el modelo final que se utilizara para futuras predicciones.

En cuanto al desarrollo del clasificador basado en redes neuronales se utilizo la Neuronal
Network App de Matlab. Esta aplicacién cuenta con una interfaz que facilita la interaccion,
en la cual se introducen los vectores tanto de etiquetas como de caracteristicas y se establece
el porcentaje de datos para entrenamiento, validaciéon y prueba.

La matriz de caracteristicas representativa de la porciéon de datos de entrenamiento se
estructura como se observa en la Figura En donde las columnas corresponden a los
vectores de caracteristicas, cada uno correspondiente a un movimiento. En este ejemplo
se utilizaron dos caracteristicas MAV y ZC, como las senales provienen de dos canales se
obtuvieron vectores de 4 dimensiones, las primeras dos filas correspondes al resultado de
MAV para el canal 1 y 2 respectivamente. Y las ultimas dos filas corresponden al resultado
de ZC para el canal 1 y 2 respectivamente. Cabe mencionar que los datos de esta matriz de
caracteristicas estdn transpuestos en comparacién a los datos de la matriz de caracteristicas
para SVM mostrada anteriormente. Esto debido a que la funciones utilizadas por cada tipo
de clasificador requieren un formato especifico que les permita manejar los datos de entrada.

X
£ 4x180 double

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 0.6088 0.6011 0.5761 0.6471 0.6780 0.6626 0.5230 0.6977 0.6306 0.5977
2 0.2457 0.2441 0.2065 0.2577 0.2219 0.2177 0.2104 0.2351 0.2321 0.2295
3 1136 1176 1222 1161 1230 1208 1158 1193 1208 1114
4 1115 1109 1018 1184 1033 960 996 1118 1078 912

Figura 27: Ejemplo de matriz de caracteristicas utilizado para entrenamiento con redes neuronales.

Por otro lado, a diferencia de SVM, el entrenamiento de clasificadores con redes neuro-
nales requiere que los vectores de etiquetas se compongan tinicamente de unos y ceros. Por
lo que se crea una matriz de etiquetas cuyo nimero de filas es igual al niimero de clases a
clasificar y el nimero de columnas igual al total de muestras capturadas. Para cada muestra
(columna) se coloca un uno en la fila que corresponda al niimero de clase a la que pertenece
la muestra, en el resto de filas de colocan ceros. Un ejemplo de esta estructura se ve en
la Figura 28 en donde se observa que las primeras diez muestras corresponden a la clase
numero 1.
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t
—116x180 double

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Figura 28: Ejemplo de matriz de etiquetas para entrenamiento con redes neuronales.

10.3. Resultados base de datos piiblica

Como se menciond en capitulos anteriores para realizar pruebas preliminares de entre-
namiento de clasificadores se utilizé una base de datos publica que retne senales SEMG
correspondientes a seis distintos tipos de agarre. Para realizar la clasificacion de senales ca-
da tipo de agarre corresponde a una clase. En total se tienen 180 muestras para clasificar
entre las distintas seis clases, 30 muestras por clase.

Se realizaron pruebas con dos tipos de clasificadores, maquinas de vectores de soporte
y redes neuronales. Para cada clasificador, se realizaron entrenamientos con distintos gru-
pos de caracteristicas, con el fin de evaluar su rendimiento. Los resultados se muestran a
continuaciéon mediante matrices de confusion.

Una matriz de confusion es una tabla de contingencia que sirve como herramienta esta-
distica para la visualizacién y analisis del desempeno de algoritmos basados en aprendizaje
automaético. A través de estas matrices se contabiliza el grado de semejanza entre un conjun-
to de datos bajo control y un conjunto de datos de referencia, para los que se ha establecido
una clasificacion [26].

Las matrices de confusion son cuadradas de dimension M x M, en donde M representa
el nimero de clases de la clasificacién. Las clases del conjunto de datos de referencia se
denominan clases referencia, mientras que las del conjunto de datos bajo control se conocen
como clases producto. Las celdas de la diagonal de la matriz de confusién representan las
senales bien clasificadas, en donde la clase referencia coincide con la clase producto. Por otra
parte, las celdas fuera de la diagonal representan los errores resultantes de la clasificacion.
En resumen, las matrices de confusiéon brindan una vision completa de la distribuciéon de
coincidencias y errores entre clases, en procesos de clasificacion automatica |26).

Maquinas de vectores de soporte

Se utiliz6 la libreria libsum en Matlab, para realizar la clasificacién de senales. Se im-
plementé la técnica five fold cross validation para garantizar que los resultados son inde-
pendientes de la particién entre datos de entrenamiento y de validacién. Tomando en cada
corrida el 80 % de datos para entrenamiento y el 20 % para validacion. Ademas, se realizaron
pruebas con dos tipos de Kernel, lineal y polinomial.

En las figuras 2936 se muestran los resultados de los clasificadores SVM, para dos
sujetos de prueba con diferentes grupos de caracteristicas, mediante matrices de confusién
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que recopilan los resultados de realizar validacién cruzada. Para este caso el conjunto de datos
de referencia representa la clase real a la que pertenecen las senales/movimientos (columnas)
y el conjunto de datos bajo control representa la clase predicha por el clasificador (filas).

Kernel lineal

Resultados con 2 caracteristicas: MAV y ZC.

Kernel Lineal Kernel Lineal

2. 0 [ [ 4 [ 86.7% o2 0 [ [ 2 [ 93.5%

144% | 00% | 00% | 00% | 22% | 00% | 133% 161% | 00% | 00% | 00% | 11% | 00% | 65%

o 0 24 [ [ 2 1 88.9% ol 0 27 1 [ 0 [ 96.4%

00% | 133% | 00% | 00% | 11% | 06% | 11.1% 00% | 150% | 06% | 00% | 00% | 00% | 36%

sl o 0 2 2 0 1 88.0% sl o 3 23 [ 2 2 76.7%

00% | 00% | 122% | 11% | 00% | 06% | 120% 00% | 17% | 128% | 00% | 11% | 1.1% | 233%
] H
s 8

S o 0 4 27 0 1 84.4% Q4 o 0 1 29 0 0 96.7%

37| 00% | 00% | 22% | 150% | 00% | 06% | 156% 3% 00% | 00% | 06% | 16.1% | 00% | 00% | 33%
5 5
[} [}

5| 4 6 [ [ 24 [ 70.6% S| 1 0 4 [ 26 [ 83.9%

22% | 33% | 00% | 00% | 133% | 00% | 204% 06% | 00% | 22% | 00% | 14.4% | 00% | 16.1%

sl 0 0 4 1 0 21 | 84.4% sl © 0 1 1 0 28 | 933%

00% | 00% | 22% | 06% | 00% | 150% | 156% 00% | 00% | 06% | 06% | 00% | 156% | 67%

86.7% | 80.0% | 733% | 90.0% | 80.0% | 90.0% | 83.3% 9.7% | 90.0% | 767% | 96.7% | 86.7% | 93.3% | 90.0%

13.3% | 20.0% | 26.7% | 10.0% | 20.0% | 10.0% | 16.7% 33% | 10.0% | 233% | 33% | 133% | 67% | 10.0%

N a9 ) > © © N L% ) x © ©
Target Class Target Class
(a) Sujeto 1: female 1.mat. (b) Sujeto 4: male_1.mat.

Figura 29: Resultados obtenidos con SVM lineal para clasificacién de 6 clases, 2 caracteristicas.

Resultados con 3 caracteristicas: MAV, ZC y WL

Kernel Lineal Kernel Lineal

. 28 1 [ [ 2 [ 90.3% .| 30 0 [ [ 0 [ 100%

15.6% | 06% | 00% | 00% | 11% | 00% | 97% 16.7% | 00% | 00% | 00% | 00% | 0.0% | 00%

o 1 28 0 0 1 [ 93.3% o o 30 [ [ 0 [ 100%

06% | 156% | 00% | 00% | 06% | 00% | 67% 00% | 167% | 00% | 00% | 00% | 00% | 00%

4l 0 0 25 2 0 1 89.3% 4l 0 0 28 [ 0 3 90.3%

00% | 00% | 139% | 11% | 00% | 06% | 107% 00% | 00% | 156% | 00% | 00% | 17% | 97%
H H
8 8

Q4 o 0 3 24 0 2 82.8% Q4 o 0 1 28 0 1 93.3%

3% 00% | 00% | 17% | 133% | 00% | 11% | 17.2% 2% 00% | 00% | 06% | 156% | 00% | 06% | 67%
E] 5
[} (<}

S| 1 1 0 0 27 [ 93.1% 5| 0 0 1 0 30 [ 96.8%

06% | 06% | 00% | 00% | 150% | 00% | 6.9% 00% | 00% | 06% | 00% | 167% | 00% | 32%
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67% | 67% | 167% | 200% | 100% | 100% | 11.7% 00% | 00% | 67% | 67% | 0.0% | 133% | 44%

N a2 ) > © © N L% > x © ©
Target Class Target Class
(a) Sujeto 1: female 1.mat. (b) Sujeto 4: male_1.mat.

Figura 30: Resultados obtenidos con SVM lineal para clasificacion de 6 clases, 3 caracteristicas.
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Resultados con 5 caracteristicas: MAV, ZC, IEMG, WL y RMS.

Kernel Lineal Kernel Lineal

. = 1 [ [ 2 [ 90.3% 4| 30 0 [ [ 0 [ 100%

15.6% | 06% | 00% | 00% | 11% | 00% | 97% 16.7% | 00% | 00% | 00% | 00% | 00% | 00%
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4 o 0 27 0 0 [ 100% 4 o 0 29 [ 0 1 96.7%
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N Q > ™ o © N Q > » o ©
Target Class Target Class
(a) Sujeto 1: female 1.mat. (b) Sujeto 4: male_1.mat.

Figura 31: Resultados obtenidos con SVM lineal para clasificacion de 6 clases,

Resultados con 7 caracteristicas: MAV, ZC, IEMG, WL, RMS, VAR y STD.

5 caracteristicas.

Kernel Lineal Kernel Lineal
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N Q > S B © N Q > » © ©
Target Class Target Class
(a) Sujeto 1: female 1.mat. (b) Sujeto 4: male_1.mat.

Figura 32: Resultados obtenidos con SVM lineal para clasificaciéon de 6 clases,
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Kernel polinomial

Resultados con 2 caracteristicas: MAV y ZC.

Kernel Poli | Kernel Poli ial
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Figura 33: Resultados obtenidos con SVM polinomial para clasificacion de 6 clases, 2 caracteristicas.

Resultados con 3 caracteristicas: MAV, ZC y WL
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(a) Sujeto 1: female 1.mat. (b) Sujeto 4: male_1.mat.

Figura 34: Resultados obtenidos con SVM polinomial para clasificacion de 6 clases, 3 caracteristicas.
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Resultados con 5 caracteristicas:

Kernel Poli
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(a) Sujeto 1: female 1.mat.

Figura 35: Resultados obtenidos con SVM polinomial para clasificacién de 6 clases, 5 caracteristicas.

Target Class

Resultados con 7 caracteristicas:

Kernel F
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(a) Sujeto 1: female 1.mat.

Figura 36: Resultados obtenidos con SVM polinomial para clasificacién de 6 clases, 7 caracteristicas.

Target Class

Redes neuronales

Se utilizo la Neural Pattern Recognition App de Matlab para implementar el clasificador,
utilizando un 80 % de los datos para entrenamiento y un 20 % para validacion y prueba. El
rendimiento de la red generada se analiz6 mediante matrices de confusion, que indican los

MAV, ZC, IEMG, WL y RMS.

Output Class

MAV, ZC, IEMG, WL, RMS, VAR y STD.

Output Class

w

IS

o

w

IS

o

aciertos y los errores resultantes de la clasificacion.
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(b) Sujeto 4: male_1.mat.
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(b) Sujeto 4: male_1.mat.
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En las figuras [37}44] se observan los resultados de clasificacion obtenidos con redes neu-
ronales y distintos grupos de caracteristicas para dos sujetos de prueba. En estas figuras se
incluyen cuatro matrices de confusion, la primera recopila los resultados de la porciéon de
datos utilizada para entrenamiento. Las siguientes dos representan los resultados de clasi-
ficacion utilizando la porcion de datos de validacién y prueba. Y por dltimo se resume el
resultado de los aciertos y errores de las tres matrices anteriores, en una sola matriz. En estas
matrices las columnas representan la clase real a la que pertenecen las senales/movimientos
y las filas el resultado predicho por el clasificador.

Resultados con 2 caracteristicas: MAV y ZC.
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Figura 37: Resultados obtenidos con RN para clasificacion de 6 clases, 2 caracteristicas.
Sujeto 1: female 1.mat.
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Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix
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Figura 38: Resultados obtenidos con RN para clasificacion de 6 clases, 2 caracteristicas.
Sujeto 4: male_1.mat.
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Resultados con 3 caracteristicas: MAV, ZC y WL.

Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix
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Figura 39: Resultados obtenidos con RN para clasificacion de 6 clases, 3 caracteristicas.
Sujeto 1: female 1.mat.
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Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix
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Figura 40: Resultados obtenidos con RN para clasificacion de 6 clases, 3 caracteristicas.
Sujeto 4: male_1.mat.
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Resultados con 5 caracteristicas: MAV, ZC, IEMG, WL y RMS.
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Figura 41: Resultados obtenidos con RN para clasificacion de 6 clases, 5 caracteristicas.
Sujeto 1: female 1.mat.
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Figura 42: Resultados obtenidos con RN para clasificacion de 6 clases, 5 caracteristicas.
Sujeto 4: male_1.mat.
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Resultados con 7 caracteristicas: MAV, ZC, IEMG, WL, RMS, VAR y STD.
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Figura 43: Resultados obtenidos con RN para clasificacion de 6 clases, 7 caracteristicas.
Sujeto 1: female 1.mat.
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Figura 44: Resultados obtenidos con RN para clasificacion de 6 clases, 7 caracteristicas.
Sujeto 4: male_1.mat.

En las figuras [A5[48 se observa de manera mas clara y comparativa el rendimiento de
cada tipo de clasificador, segtin el grupo de caracteristicas temporales empleadas, para cada
sujeto de prueba disponible en la base de datos publica. En el capitulo [I6] se recopilan los
resultados de clasificacién obtenidos tanto con SVM como RN, para los sujetos de prueba
que no se detallan en esta seccién.

2 CARACTERISTICAS
MAV-ZC

M SVM lineal ®SVM polinomial ®RN

83.3%
| 98.3%
%
83.9%
90.0%
91.1%
98.3%
79.4%
97.2%

|
I 7
I 7
I
|
|
70.0%

FEMALE_1 FEMALE_2 FEMALE_3 MALE_1 MALE_2

Figura 45: Comparacién de resultados entre clasificadores con 2 caracteristicas.
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3 CARACTERISTICAS

MAV-ZC-WL

B SVM lineal mSVM polinomial ®mRN
FEMALE_1 FEMALE_2 FEMALE_3 MALE_1 MALE_2

95.6%
95.0%
92.2%
97.8%
96.1%
95.6%
96.7%
98.9%
93.9%
93.3%
98.9%

88.3%
88.3%
88.3%

87.8%

Figura 46: Comparacion de resultados entre clasificadores con 3 caracteristicas.

5 CARACTERISTICAS
MAV-ZC-WL-IEMG-RMS

M SVM lineal mSVM polinomial ®RN

FEMALE_1 FEMALE_2 FEMALE_3 MALE_1 MALE_2

98.9%
99.4%

98.3%
97.8%

94.4%
93.9%

93.9%

91.1%

I 83.9%

91.7%

I 88.9%

90.0%

I 06.1%
I 95.6%
I 99.4%

Figura 47: Comparaciéon de resultados entre clasificadores con 5 caracteristicas.

7 CARACTERISTICAS
MAV-ZC-WL-IEMG-RMS-VAR-STD

B SVM lineal mSVM polinomial ®mRN

FEMALE_1 FEMALE_2 FEMALE_3 MALE_1 MALE_2

96.7%
98.9%
98.3%
97.8%
100.0%
96.1%
95.6%
98.9%

94.4%
93.9%

91.1%

88.9%
91.7%
91.7%

I 90.0%

Figura 48: Comparacion de resultados entre clasificadores con 7 caracteristicas.

De los resultados observados anteriormente se puede concluir que los clasificadores ba-
sados en redes neuronales presentan porcentajes de rendimiento mayores a los presentados
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por los clasificadores basados en méaquinas de vectores de soporte.

10.4. Resultados base de datos propia

Se realizaron pruebas con dos tipos de clasificadores, maquinas de vectores de soporte
y redes neuronales. Para cada clasificador, se realizaron entrenamientos con distintos sets
de caracteristicas, con el fin de evaluar su rendimiento. Ademés, para el caso de méaquinas
de vectores de soporte, se realizaron pruebas de entrenamiento con distintos tipos de kernel
(lineal, polinomial y radial basis function).

En la Figura |49 se recopilan los resultados obtenidos al entrenar cuatro tipos distintos
de clasificadores. Para los clasificadores basados en SVM se utiliz6 la técnica five fold cross
validation. Los resultados mostrados en [49| corresponden al rendimiento promedio obtenido
de realizar diez entrenamientos con cada clasificador. Ademaés, se realizaron pruebas de
entrenamiento con diferentes combinaciones y cantidad de caracteristicas en el dominio del
tiempo, la especificacion de estos grupos de caracteristicas de detalla en el Cuadro [2}

RESULTADOS ENTRENAMIENTO DEL
CLASIFICADOR

W2 caract. M3 caract. M4 caract. 5caract. M7 caract.

98.93%
98.28%

89.29%
88.39%
90.17%
87.50%
84.82%
94.07%
96.50%
97.35%

82.14%
83.04%
84.82%

SVM LINEAL SVM POLINOMIAL SVM RADIAL RN

75.89%
63.39%

34.82%
31.25%

I 36.61%
I 35.71%
I 32.14%

Figura 49: Comparaciéon de resultados de entrenamiento entre distintos tipos de clasificadores para

4 clases.
No. caracteristicas Caracteristicas
2 MAV,ZC
MAV,ZC,WL
MAV,ZC,WL,RMS

MAV,ZC,JEMG,WL,RMS
MAV,ZC,JEMG,WL,RMS,VAR,DESV

~N Ut =W

Cuadro 2: Combinacién de caracteristicas utilizadas para pruebas de entrenamiento de clasificadores.

Los resultados que se observan en la Figura[#9 muestran que los clasificadores basados en
SVM utilizando kernel polinomial y radial, presentan porcentajes de rendimiento menores
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a los otros clasificadores, sin importar la cantidad de caracteristicas que se utilice para su
entrenamiento. Por lo que se decidié continuar las pruebas de entrenamiento de clasificadores
utilizando tinicamente los clasificadores basados en SVM con kernel lineal y redes neuronales.

Con el fin de evaluar el rendimiento de los clasificadores, utilizando senales diferentes
a las empleadas para entrenamiento, se realizd una serie de grabaciones nuevas en donde
se capturaron los movimiento descritos en la Figura Cada movimiento se realiz6 una
cantidad de veces especificada, capturando un segundo de la senal. Para cada grabaciéon
se mantuvieron las mismas condiciones de filtrado, asi como la duracién de captura. En el
Cuadro [3]se detalla la cantidad de muestras totales capturadas en cada grabacion, asi como
el nimero de muestras por movimiento/clase.

Grabacién ‘ No. muestras ‘ Muestras por movimiento
datos test 1l.mat 20 5
datos test 2.mat 20 5
datos test 3.mat 20 )
datos test 4.mat 28 7
datos test 5.mat 28 7

Cuadro 3: Descripcion de las grabaciones utilizadas para evaluar los clasificadores.

Dado que se tenia pleno conocimiento del orden en que se ejecutaron los movimientos, fue
posible crear los vectores de etiquetas correspondientes a cada grabacién. Con la informaciéon
ya organizada, se procedio a realizar pruebas de entrenamiento y clasificacion. Los resultados
obtenidos en las figuras 50| y [53| representan el promedio de realizar diez entrenamientos con
cada clasificador (SVM y RN) y evaluar el modelo obtenido utilizando los datos de prueba.

RESULTADOS CON DATOS DE PRUEBA
SATISFACTORIOS

M3 caract. M4 caract. M5 caract.

SVM LINEAL SVM LINEAL RN SVM LINEAL

94.50%
97.50%
97.00%

85.00%
3.00%
87.00%

90.00%
90.00%
90.00%
90.00%

70.00%

70.00%
75.00%
75.00%

. 89.29%
I 91.79%
Z DN 88.93%
I 91.43%

DATOS_TEST_1.MAT DATOS_TEST_2.MAT DATOS_TEST_5.MAT

Figura 50: Resultados obtenidos con datos de prueba satisfactorios.
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Redes Neuronales
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N 9 > ™
Target Class

Figura 51: Resultados con RN para grabacion ‘datos_test 1’ con 4 caracteristicas.

SVM lineal
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[
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5
o
4 0 1 4 5 50.0%
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N v i} 13
Target Class

Figura 52: Resultados con SVM para grabacion ‘datos test 1’ con 4 caracteristicas.
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RESULTADOS CON DATOS DE PRUEBA
NO SATISFACTORIOS

W3 caract. M4 caract. m5 caract.

x e ¥ X
) 4 8 @
® x5 8 8 3
~ ~
w0
o [32]
[Fo} mn
X Q o (=)
8 8 8 g8 3 g
8 g “ 2 M ™
T i : I I
SVM LINEAL RN SVM LINEAL RN
DATOS_TEST_3.MAT DATOS_TEST_4.MAT

Figura 53: Resultados obtenidos con datos de prueba no satisfactorios.

Redes Neuronales

] 7 4 0 0 63.6%
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5 0 2 1 0 66.7%
0.0% 7.1% 3.6% 0.0% 33.3%
]
n
8
9, 0 0 2 2 50.0%
3 0.0% 0.0% 7.1% 7.1% 50.0%
s
o
. 0 1 4 5 50.0%
0.0% 3.6% 14.3% 17.9% 50.0%
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N 9 % ™

Target Class

Figura 54: Resultados con RN para grabaciéon ‘datos_test 4’ con 4 caracteristicas.
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SVM lineal

] 7 5 2 0 50.0%
25.0% 17.9% 7.1% 0.0% 50.0%
) 0 2 1 1 50.0%
0.0% 7.1% 3.6% 3.6% 50.0%
]
0
T
9, 0 0 1 1 50.0%
3 0.0% 0.0% 3.6% 3.6% 50.0%
5
o
. 0 0 3 5 62.5%
0.0% 0.0% 10.7% 17.9% 37.5%
100% 28.6% 14.3% 71.4% 53.6%
0.0% 71.4% 85.7% 28.6% 46.4%
N 94 2} ™

Target Class

Figura 55: Resultados con SVM para grabacion ‘datos test 4’ con 4 caracteristicas.

Se observd que con ciertas grabaciones los resultados fueron satisfactorios, presentando
rendimientos mayores al 80 %, mientras que otras presentaron resultados poco satisfactorios
con rendimientos menores al 70 %. Esta variacion en resultados se atribuye principalmente a
que las grabaciones no se realizaron en el mismo dia, por lo que la posicién de los electrodos
asi como la integridad de los mismos pudo ocasionar discrepancias en las sefiales capturadas
generando que los resultados obtenidos no fueran los esperados.

Se propuso un nuevo método para realizar pruebas de entrenamiento de clasificadores,
en este método la informacion de las senales provenientes de cada canal se dividié en dos
secciones, al momento de realizar el proceso de extraccion de caracteristicas. Dando como
resultado el doble de vectores de caracteristicas a utilizar como entrada para el entrenamien-
to. Por ejemplo, si se utilizan dos caracteristicas, anteriormente se tendrian 4 vectores de
caracteristicas (2 por cada canal), para este nuevo método el ntimero se duplica resultando
en un total de 8 vectores de caracteristicas (4 por cada canal).

Al subdividir las seniales se busca mejorar el rendimiento, ya que dada la naturaleza
de este tipo de senales puede ocurrir el hecho de que sus caracteristicas méas distintivas se
encuentren en una secciéon especifica de la sefial. Por lo que al aplicar este nuevo método
se aprovecha mejor la informacién proveniente de las caracteristicas para diferenciar entre
distintas clases. En las figuras[56]y [59]se muestran los resultados del promedio de realizar diez
entrenamientos con cada clasificador (SVM y RN) y evaluar el modelo obtenido utilizando
los datos de prueba detallados en el Cuadro
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Figura 56: Resultados obtenidos con datos de prueba satisfactorios, dividiendo las senales en dos
secciones.

Redes Neuronales

1 5 0 0 0 100%

25.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%

9 0 5 0 0 100%
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n
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5
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N a9 > )
Target Class

Figura 57: Resultados con RN para grabaciéon ‘datos _test 1’ con 4 caracteristicas dividiendo las
senales.
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SVM lineal

] 5 0 0 0 100%
25.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
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5
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Target Class

Figura 58: Resultados con SVM para grabacién ‘datos test 1’ con 4 caracteristicas dividiendo las
senales.
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Figura 59: Resultados obtenidos con datos de prueba no satisfactorios, dividiendo las senales en
dos secciones.
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Redes Neuronales
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Figura 60: Resultados con RN para grabaciéon ‘datos _test 4’ con 4 caracteristicas dividiendo las

senales.
SVM lineal
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Figura 61: Resultados con SVM para grabacién ‘datos test 4’ con 4 caracteristicas dividiendo las
senales.
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De los resultados presentados anteriormente en (9] [50] y [53] se determiné que los clasi-
ficadores basados en redes neuronales presenta un mejor rendimiento que los clasificadores
basados en maquinas de vectores de soporte, sin importar el grupo de caracteristicas em-
pleado para realizar el entrenamiento. Por lo que se decidi6 utilizar redes neuronales para el
modelo final del clasificador que se empleara posteriormente para el desarrollo de la interfaz
biomédica. Ademas, al comparar los resultados presentados en las figuras[50]y [53] con los pre-
sentados en las figuras [56] y [59] se observa un claro aumento en el porcentaje de rendimiento
al dividir las senales en dos secciones.

Esta comparacion es més evidente en la Figura [62] en donde se detallan los resultados
tnicamente del clasificador utilizando redes neuronales. El método 1 corresponde al entre-
namiento sin divisiones, mientras el método 2 corresponde al entrenamiento dividiendo las
seniales en dos secciones. Para estos resultados se tomaron solo las grabaciones de prueba que
presentaron resultados satisfactorios. Concluyendo en que el uso del segundo método es méas
conveniente para este proyecto, al otorgar un mejor rendimiento al momento de distinguir
entre clases.

COMPARACION ENTRE METODOS
(MAV-ZC-WL)
® Método1l m Método 2

DATOS_TEST_1.MAT DATOS_TEST_2.MAT DATOS_TEST_5.MAT

94.50%
95.00%
91.79%
92.85%

88.50%

83.00%

(a) Tres caracteristicas.
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(b) Cuatro caracteristicas.

Figura 62: Comparacion entre métodos utilizando redes neuronales.
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Por altimo, para determinar qué caracteristicas emplear para encontrar el modelo final
del clasificador, se recopilaron en el Cuadro [4]los resultados obtenidos al utilizar el método 2
para entrenar el clasificador con redes neuronales un total de diez veces y evaluar el modelo
obtenido utilizando los datos de prueba almacenados en cada grabacién, para cada grupo
de caracteristicas especificado. Cabe mencionar que se muestran tnicamente los resultados
de las grabaciones que resultaron satisfactorias.

Grabacion | MAV-ZC-WL | MAV-ZC-WL-RMS | MAV-ZC-WL-RMS-IEMG |
datos test 1.mat 88.50 % 91.50 % 90.00 %
datos_test 2.mat 95.00 % 96.00 % 95.50 %
datos test 5.mat 92.85% 92.14 % 90.71 %

Cuadro 4: Comparaciéon de resultados de entrenamiento con diferentes combinaciones y cantidad
de caracteristicas temporales.

Basados en los resultados mostrados en el Cuadro [d] se lleg6 a la conclusion de emplear
4 caracteristicas (MAV-ZC-WL-RMS), para armar la matriz de caracteristicas de entrada
necesaria para entrenar el clasificador. Se optdé por este grupo de caracteristicas ya que
presenta un mayor porcentaje de rendimiento en comparacién a los otros grupos.

10.5. Resultados finales

Analizando los resultados obtenidos con la base de datos propia que se discutieron en la
seccion anterior. Se concluyé utilizar un modelo basado en redes neuronales, implementar el
segundo método de extraccién de caracteristicas en donde las sefiales se subdividen en dos
secciones y extraer un total de 4 caracteristicas temporales (MAV,ZC,WL y RMS).

Para que el clasificador presente un buen rendimiento, es necesario conseguir un equilibrio
entre el nimero de muestras utilizadas para entrenamiento y el ntimero de caracteristicas a
extraer. En este proyecto el nimero de senales que se disponia para realizar el entrenamiento
de clasificadores fue limitado, por lo que para mantener este equilibrio se determiné utilizar
Unicamente las cuatro caracteristicas temporales mencionadas anteriormente.

El entrenamiento de la red final se realizé mediante la Neuronal Network App de Matlab,
cuyo modelo resultante se almacend en un archivo .mat para su posterior uso en la interfaz
biomédica. Los resultados del entrenamiento de la red se detallan mediante matrices de
confusion en la Figura . Donde se puede observar que el modelo brinda un 98.1 % de
rendimiento, valor que cumple con las expectativas esperadas para este proyecto.

Es importante mencionar que los datos utilizados para entrenar el clasificador son los
almacenados en la base de datos propia cuyo contenido se especifica en el capitulo
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Figura 63: Resultados con RN para clasificacion de 4 clases con 4 caracteristicas
(MAV,ZC,WL y RMS).
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capiTuLo 11

Desarrollo de interfaz para el control de dispositivos robéticos

Con el objetivo de desarrollar una interfaz que permita la traduccion de los resultados del
clasificador en comandos que puedan ser interpretados y realizados por un sistema robético,
se utiliz6 la herramienta GUIDE de Matlab junto a la Robotic Toolbox de Peter Corke,
para simular el brazo robotico R17 situado en el departamento de Ingenieria Electronica,
Mecatronica y Biomédica de la universidad del Valle de Guatemala.

11.1. Robotics Toolbox

La Robotics Toolboxr es un herramienta desarrollada por Peter Corke que provee una
variedad de funciones orientadas al estudio y simulacién de sistemas roboticos, que requiere
especificamente del entorno de Matlab para ejecutarse. Esta herramienta se utilizé para el
desarrollo de la simulacion del manipulador serial de 5 grados de libertad (GDL) més carrera
R17.

Figura 64: Manipulador serial R17 de 5 GDL maés carrera |27].

Como paso inicial se descargo e instalo el toolbox que se encuentra en [22]. Al finalizar
este proceso se inici6 con la creaciéon del manipulador R17, para ello se definié cada una de
las juntas del robot bajo la convenciéon de Denavith-Hartenberg empleando objetos de tipo
Link. Para luego unirlos y obtener el modelo final del robot de tipo Seriallink. FEn este
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caso especifico el robot R17 cuenta con cinco juntas revolutas, definidas mediante la funcién
Revolute. Y una junta prismética que representa la carrera y se define mediante la funcién
Prismatic.

%% Creacidn Manipnlador Serial R17

%Dimensiones robot
al = 0; a2 = 0; a3 = 375; a4 = 375; a5 = 0; a6 = 0O;

d2 = -355; d3 = 0; d4 = 0 d5 = 0; de = 0;
alphal = -pi/2; alpha2 = -pif2; alpha3 = 0; alpha4 = 0; alpha5 = -pi/2; alphaé = 0;
thetal = 0; theta2 = pi/f2; theta3 = pi/2; theta4 = 0; theta5 = -pi/2; thetae = pi/2:

g0 = zeros(l,6):

% Definicidn de links vy « objeto Seriallink

Ll = Prismatic('a', al, 1 I ta',0, "offset',thetal);

Ll.glim = [0,625/2]: 5To

L2 = Revolute('d', d2, "offset', thetal):
, "offset', theta3):

L3 = Revolute('d', d3, '=z

L4 = Revolute('d', d4, ha', alpha4, 'offset', theta4):
LS = Rewvolute('d', d5, 'z ha alphabt, 'off=et', thetal):
L6 = Revolute('d', dé, 'a', a6, 'alpha', alphaé6, 'offset', thetaé):
R17 = Seriallink([L1,12,L3,L4,L5,L6], 'name', 'R17'):

% Transformacidn de base (rotacidn -pi/2 en x)

Rl17.base = transl(0, 0, d2)*trotx(-pi/2);

Figura 65: Codigo para definir el manipulador R17 como objeto SerialLink.

Posteriormente, al tener ya definido el manipulador se utiliz6 la funcién teach que toma
como argumentos el nombre del objeto tipo Seriallink y el vector de configuracion q, el
cual retne los pardmetros necesarios para describir la configuracion del manipulador R17.
Con esta funciéon se gener6 una version interactiva del robot que permite observar su com-
portamiento al cambiar los valores de la configuracion de forma grafica, como se observa en
la Figura esto con el fin de visualizar los movimientos que se quiere que ejecute el robot
R17 y posteriormente establecer los valores para el vector de configuraciéon segtin cada clase.

Teach

x: 0.000
y; -645.758
2z 253.021
R: -90.000
P: -0.000 1000
Y: 53429
500

G0 Y S -
02 4
o r i 500
a4 4
5 ,E » [0 o B
a6 ’7 d

J 1000 5p0 0 500 4000 -

A Y

Figura 66: Version interactiva del manipulador R17.

Adicionalmente, se definieron dos sistemas roboticos més utilizando la Robotics Toolboz.
El primero fue el robot SCARA (por sus siglas en inglés Selective Compliant Assembly
Robot Arm) que cuenta con 4 grados de libertad, dados por tres juntas revolutas y una
junta prismética que representa el posicionamiento horizontal del robot. El segundo fue un
sistema robdtico mas simple compuesto Gnicamente por dos juntas revolutas. El objetivo de
crear sistemas robéticos més simples radica en brindar més opciones al usuario en donde se
observe con mayor claridad el comportamiento del robot.
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CAPITULO 12

Simulaciones finales

Se desarrollaron dos simulaciones que sirvieran como prueba de concepto y del funcio-
namiento del sistema final en donde se engloban todos los temas desarrollados en capitulos
anteriores. En la Figura [67] se resume el proceso que realiza el sistema final para controlar
dispositivos roboticos usando sefiales EMG. Primero, el sistema es capaz de adquirir y filtrar
sefiales electromiograficas en tiempo real. Posteriormente, se realiza el proceso de extracciéon
de caracteristicas, que se utilizan como entrada para el clasificador previamente entrenado.
Por dltimo, segiin los resultados de la clasificacion, el sistema es capaz de traducir estos re-
sultados a comandos que son enviados mediante la interfaz a un sistema robdético que ejecuta
el movimiento establecido segun la clase identificada por el clasificador. La idea central de
estas simulaciones radica en demostrar que el sistema es capaz de adquirir y clasificar senia-
les electromiograficas en tiempo real, para controlar el movimiento de dispositivos roboticos
segun los resultados de la clasificacion.

bl g
—— vl s
g MMM ‘h’ Extraccion
_ Procesamiento
Captura de sefial de de
e EMG. _ caracteristicas
" sefal EMG. -
Envio Clasificacion
s de de
K comando. movimiento.

Figura 67: Funcionamiento del sistema final.

En este capitulo se detallan los resultados de las dos simulaciones. La primera utilizando
la informacion contenida en la base de datos publica que se menciona en la seccion 0.1y la
segunda utilizando los datos de la base de datos propia que se detalla en la seccion [9.2
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12.1. Simulacién usando la base de datos publica

Se desarroll6 una simulacion en Matlab utilizando la informaciéon recopilada en la base
de datos piiblica mencionada con anterioridad. En este programa se despliega una interfaz
grafica con dos ventanas, que permite colocar la simulacién en modo manual o automatico.
En modo manual el usuario cuenta con la opcién de escoger entre tres modelos de dispositivos
robdticos y observar la accién que serd ejecutada por el mismo segiin cada tipo de agarre
almacenado en las seniales de la base de datos publica. Ademaés, se brinda la opcién de
desplegar o no en pantalla las caracteristicas extraidas de las senales al activar el modo
automaético.

Manual Automatico

Interfaz biomédica

Bienvenido a la interfaz biomédica para el control de dispositivos
robéticos utilizando sefiales electromiograficas.

Para iniciar, seleccione el robot que desea controlar.

En modo manual puede observar el comportamiento del robot
segun la clase seleccionada.

Si desea controlar el robot en tiempo real ingrese a la penstaiia "Automatico”.

Seleccionar robot
R17 v
Mostrar caracteristicas "
Seleccionar Clase

@Clase 1: Junta 4 gira 45°,

QClase 2: Junta 3 y 4 giran 90°
o QX - ¥ QOClase 3: Junta 3 gira 90°
OClase 4: Junta 3 gira -90°
OClase 5: Junta 4 gira 90°

(QClase 6: Junta 4 gira -90°
-1000

st Ty
500 0 500 g0 500
v X

Las flechas indican movimiento en direccién negativa

Figura 68: Interfaz en modo manual.

Por otra parte, en modo automatico el programa despliega continuamente la informacion
de las senales almacenadas en la base de datos, simulando que estas se estan adquiriendo en
tiempo real. Cabe mencionar que las senales de la base de datos ya estén filtradas, por lo
que no es necesario ejecutar la etapa de filtrado para esta simulacion. Mientras se leen los
datos, el programa se encarga de extraer el vector de caracteristicas representativo de cada
movimiento, el cual es utilizado como entrada en un clasificador previamente entrenado con
senales de la base de datos. Segin el resultado de dicha clasificacion el dispositivo robotico
ejecutara el movimiento establecido y se desplegara el resultado obtenido.
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Figura 69: Interfaz en modo automatico.

A continuacién se muestran los resultados obtenidos al utilizar la interfaz para el control
del manipulador R17. Como se mencion6é anteriormente, la base de datos publica cuenta
con seis clasificaciones correspondientes a seis diferentes tipos de agarre. Para cada clase
se estableci6 un movimiento especifico iniciando desde el origen, los movimientos realizados
por el manipulador segin el resultado de la clasificacion se ilustran en las figuras [70] - [75]

1000 1000

1000 1000

(a) Posicion inicial. (b) Posicién final.

Figura 70: Clase 1: Junta 4 gira 45°.
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(a) Posicion inicial. (b) Posicién final.

Figura 71: Clase 2: Junta 3 y junta 4 giran 90°.

(a) Posicion inicial. (b) Posicién final.

Figura 72: Clase 3: Junta 3 gira 90°.

(a) Posicion inicial. (b) Posicién final.

Figura 73: Clase 4: Junta 3 gira —90°.
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1000 1000

(a) Posicion inicial. (b) Posicién final.

Figura 74: Clase 5: Junta 4 gira 90°.

1000 1000

(a) Posicion inicial. (b) Posicién final.

Figura 75: Clase 6: Junta 4 gira —90°.

12.2. Simulacién con datos obtenidos en tiempo real

Esta simulaciéon tuvo como fin englobar todos los temas desarrollados en los capitulos an-
teriores para demostrar el funcionamiento final del sistema. Inicialmente el sistema despliega
una interfaz grafica con dos ventanas, que permite colocar la simulacién en modo manual o
automético. En modo manual, Figura [76] el usuario cuenta con la opcion de escoger entre
tres modelos de dispositivos robéticos y observar la acciéon que sera ejecutada por el mismo
segtin cada clase. Mientras en modo automatico, Figura [77] se despliega continuamente en
pantalla la informacién que se esté adquiriendo en tiempo real.
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Manual Automatico

Interfaz biomédica

Bienvenido a la interfaz biomédica para el control de dispositivos
robéticos utilizando sefiales electromiograficas.

Para iniciar, seleccione el robot que desea controlar.

En modo manual puede observar el comportamiento del robot
segun la clase seleccionada.

Si desea controlar el robot en tiempo real ingrese a la penstafia "Automatico”.

Seleccionar robot

Scara N
Seleccionar Clase
Mostrar caracteristicas
Si v
OClase 2: Junta 1 gira -90°
B OClase 3: Junta 2 gira -90°
QOClase 4: Junta 2 gira 90° +
24 avance de carrera
=
o 0l X

scara

Las flechas indican movimiento en direccién positiva

Figura 76: Interfaz en modo manual.

Manual Automético

’ Start ‘
Interfaz Biomédica
Stop
Clase: 2
0.5 T T T T T T T T T
Canal 1 > OWW w MM’UNMA‘M\MMWWMVWMW
05 - - - . . . . . .
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
0.5 T T T T T T T T T
Canal 2 > OW‘UW m f M%‘PMWWM’MWWMJWNMWT
>0'50 1(;0 2(‘)[) 3(‘)[) 4(;0 560 660 7(‘)0 8(‘)0 9(‘)0 1000
Caracteristicas
MAV 0.0??34 IEMG 19.6744
zc 146 wL 19.0031

Figura 77: Interfaz en modo automatico.
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Mientras se adquieren los datos, el sistema es capaz filtrar las sefiales EMG y extraer
las caracteristicas representativas de cada movimiento, las cuales se utilizan como entrada
para el clasificador previamente entrenado que se menciona en la seccion [10.5] Segin el
resultado de dicha clasificacién el dispositivo robético ejecutara el movimiento establecido.
Cabe mencionar que en esta simulacion a las sefiales adquiridas en tiempo real se les aplica
un filtro pasa banda tipo Butterworth con frecuencias de corte de 20 y 450 Hz, seguido por
un filtro quita banda tipo Butterworth con frecuencias de corte de 58 y 61 Hz.

En las figuras que se presentan a continuacioén se muestra un ejemplo de los movimientos
que ejecuta uno de los dispositivos robéticos disponibles en la simulacién, al interpretar los
resultados provenientes de la clasificacion.

(a) Empunar.

(b) Posicién inicial. (c) Posicion final.

Figura 78: Clase 1: Junta 4 gira 45°.

(a) Arriba.

(b) Posicién inicial. (c) Posicién final.

Figura 79: Clase 2: Junta 3 y junta 4 giran 90°.
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(a) Doble arriba.

(b) Posicion inicial. (c) Posicion final.

Figura 80: Clase 3: Junta 3 gira 90°.

(a) Movimiento dedos.

(b) Posicién inicial. (c) Posicién final.

Figura 81: Clase 4: Junta 4 gira 90°.
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CAPITULO 13

Conclusiones

El algoritmo de adquisiciéon de datos que se desarrollé6 comprob6 ser una herramienta
eficiente y accesible para la captura de senales electromiograficas de superficie.

Se comprob6 que los filtros IIR tipo Butterwoth representan una herramienta eficaz
para el procesamiento de senales EMG, permitiendo extraer los espectros de la senal
en donde se presenta mayor actividad.

Las caracteristicas en el dominio del tiempo utilizadas en este proyecto probaron ser
suficientes para entrenar clasificadores con rendimientos mayores al 80 % e incluso
alcanzando un 98.93 %.

Se determindé que el uso de més caracteristicas temporales no implica siempre un
aumento en el rendimiento del clasificador. Para conseguir un buen rendimiento se
debe lograr un equilibrio entre el nimero de muestras disponibles para entrenamiento
y el namero de caracteristicas a extraer.

Se comprob6 que para las caracteristicas temporales seleccionadas el clasificador con
redes neuronales es mas efectivo y presenta mejor rendimiento que las maquinas de
vectores de soporte.

Se determiné que es posible mejorar el rendimiento de la red neuronal al subdividir la
informaciéon de ambos canales en dos secciones, duplicando el niimero de vectores de
caracteristicas utilizados para entrenamiento.

La simulacién final demuestra que el sistema es funcional y capaz de adquirir, fil-
trar y extraer caracteristicas temporales de senales EMG, para controlar dispositivos
roboticos en base a los resultados de un clasificador previamente entrenado.
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cAPiTULO 14

Recomendaciones

= Aunque el dispositivo Bitalino haya presentado facilidad y resultados satisfactorios
al momento de capturar senales electromiogréficas, es recomendable considerar el uso
de otros dispositivos que permitan llevar a cabo esta tarea y ademas brinden més y
mejores herramientas para el manejo de senales EMG.

= El uso de electrodos de superficie para capturar seniales EMG representa una ventaja
dada su accesibilidad, facilidad de uso y comodidad. Sin embargo, este tipo de electro-
dos se deterioran rapidamente con el uso y dificilmente se puede replicar la ubicacién
exacta de los mismos para cada grabacion, afectando la calidad de la senal. Por lo
que se recomienda considerar el desarrollo de algtun sistema de sujeciéon o dispositivo
que permita preservar lo mejor posible la ubicaciéon de los electrodos y mantener su
integridad.

= Como se menciond en los resultados, el adquirir las sefiales mediante dos canales con-
tribuye a mejorar el rendimiento del clasificador, por lo que se recomienda considerar
el uso de mas canales al momento de capturar las sefiales EMG. Esto, con el fin de
determinar si el incorporar mas informacién proveniente de diferentes canales aporta
a mejorar aun més el rendimiento del clasificador.

= Para fases futuras se recomienda considerar nuevamente las plataformas de programa-
cion y dispositivos utilizados para establecer el intercambio de datos entre el Bitalino
y la interfaz biomédica. Dispositivos como el arduino uno, utilizado en este proyecto,
pueden presentar limitaciones en cuanto a la velocidad de envio de datos, lo que res-
tringe la frecuencia de muestreo al adquirir la senal y limita el nimero de datos que
se pueden adquirir en una ventana de tiempo razonable para esta aplicacién.

= En futuras etapas se recomienda explorar el uso de clasificadores mas complejos y con-
siderar incorporar caracteristicas en el dominio de la frecuencia y tiempo-frecuencia
para entrenar el modelo del clasificador, con el fin de aumentar el porcentaje de ren-
dimiento.
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CAPITULO 10

Anexos

16.1. Resultados obtenidos con la base de datos piblica

16.1.1. Maquinas de vectores de soporte: Kernel lineal

Resultados con 2 caracteristicas: MAV y ZC.

Kernel Lineal Kernel Lineal

i 2 0 0 3 0 4 78.1% i 2 0 [ 3 0 4 78.1%

13.9% | 0.0% 0.0% 17% 00% | 22% | 21.9% 13.9% | 0.0% 0.0% 17% 00% | 22% | 21.9%

. 2 26 0 4 1 2 74.3% . 2 26 0 4 1 2 74.3%

11% | 14.4% | 0.0% 2.2% 0.6% 11% | 25.7% 11% | 14.4% | 0.0% 22% 0.6% 11% | 25.7%

3| 0 0 26 3 0 2 83.9% s 0 0 26 3 0 2 83.9%

0.0% 00% | 14.4% | 1.7% 0.0% 11% | 16.1% 0.0% 00% | 14.4% | 1.7% 0.0% 11% | 16.1%
? ?
L K

o 4 3 4 1 14 0 14 38.9% o 4 3 4 1 14 0 14 38.9%

27 17% 2.2% 0.6% 7.8% 00% | 7.8% | 61.1% 27 17% 2.2% 0.6% 7.8% 00% | 7.8% | 61.1%
5 5
o o

5| 0 0 0 0 29 0 100% 5| 0 0 0 0 29 0 100%

0.0% 0.0% 0.0% 00% | 16.1% | 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 00% | 16.1% | 0.0% 0.0%

6 O 0 3 6 0 8 47.1% sl 0 0 3 6 0 8 47.1%

0.0% 0.0% 1.7% 3.3% 00% | 44% | 52.9% 0.0% 0.0% 1.7% 3.3% 00% | 44% | 52.9%

83.3% | 86.7% | 86.7% | 46.7% | 96.7% | 26.7% | 71.1% 83.3% | 86.7% | 86.7% | 46.7% | 96.7% | 26.7% | 7T1.1%

16.7% | 13.3% | 13.3% | 53.3% | 33% | 73.3% | 28.9% 16.7% | 13.3% | 13.3% | 53.3% | 3.3% | 73.3% | 28.9%

N 9@ ” > o o N a LY > o o
Target Class Target Class
(a) Sujeto 2: female 2.mat. (b) Sujeto 3: female 3.mat.
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Kernel Lineal

22 0 1 1 0 5 75.9%
12.2% 0.0% 0.6% 0.6% 0.0% 2.8% 24.1%

ol o 14 9 0 1 0 58.3%
0.0% 7.8% 5.0% 0.0% 0.6% 0.0% 4M.7%
3 1 15 18 1 2 [ 48.6%
06% | 83% | 10.0% | 06% | 11% | 00% | 514%
?
K
S4 o 1 2 26 1 3 78.8%
g_ 0.0% 0.6% 1.1% 14.4% 0.6% 1.7% 21.2%
5
o
5| 4 0 0 1 24 0 82.8%
22% 0.0% 0.0% 0.6% 13.3% 0.0% 17.2%
6 3 0 0 1 2 22 78.6%
17% | 00% | 00% | 06% | 14% | 122% | 21.4%

73.3% 46.7% 60.0% 86.7% 80.0% 73.3% 70.0%
26.7% 53.3% 40.0% 13.3% 20.0% 26.7% 30.0%

N a2 > % o ©
Target Class

(c) Sujeto 5: male 2.mat.

Figura 82: Resultados obtenidos con SVM lineal para clasificacion de 6 clases, 2 caracteristicas.
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Resultados con 3 caracteristicas: MAV, ZC y WL.

Kernel Lineal Kernel Lineal

4| 30 0 [ [ 0 1 96.8% N 0 [ 2 0 ) 93.5%

16.7% | 00% | 00% | 00% | 00% | 06% | 32% 16.1% | 00% | 00% | 11% | 00% | 00% | 65%

o o 30 0 0 0 0 100% o o 29 [ [ 0 [ 100%

00% | 167% | 00% | 00% | 00% | 00% | 0.0% 00% | 161% | 00% | 00% | 00% | 0.0% | 0.0%

4 o 0 28 [ 0 2 93.3% 4 o 0 23 1 0 10 | 67.6%

00% | 00% | 156% | 00% | 00% | 11% | 67% 00% | 00% | 128% | 06% | 00% | 56% | 32.4%
2 2
g 2

S o 0 ) 29 0 3 90.6% S 1 0 1 27 0 ) 93.1%

3% 00% | 00% | 00% | 161% | 00% [ 17% | 94% 3% o6% | 00% | 06% | 150% | 00% | 00% | 69%
s s
o o

s| o 0 [ [ 30 ) 100% 5| o 1 ) [ 30 [ 96.8%

00% | 00% | 00% | 00% | 167% | 0.0% | 0.0% 00% | 06% | 00% | 00% | 167% | 00% | 3.2%

sl 0 0 2 1 0 24 | ss9% sl 0o 0 6 [ 0 20 | 76.9%

00% | 00% | 11% | 06% | 00% | 133% | 11.1% 00% | 00% | 33% [ 00% | 00% | 11.1% | 23.1%

100% | 100% | 93.3% | 96.7% | 100% | 80.0% | 95.0% 9%.7% | 96.7% | 76.7% | 90.0% | 100% | 66.7% | 87.8%

00% | 00% | 67% | 33% | 0.0% | 200% | 50% 33% | 33% | 233% | 10.0% | 0.0% | 333% | 12.2%

N a > ™ S © N a > N o [y
Target Class Target Class
(a) Sujeto 2: female 2.mat. (b) Sujeto 3: female 3.mat.

Kernel Lineal

28 0 [ [ 0 1 96.6%
15.6% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.6% 3.4%

ol o 27 1 0 0 0 96.4%
00% | 150% | 06% | 00% | 00% | 00% | 36%

3 0 3 29 0 0 [ 90.6%
00% | 17% | 161% | 00% | 00% | 00% | 9.4%

?

K

S4 o 0 0 28 0 2 93.3%

2% o0% | 00% | 00% | 156% | 00% | 11% | 67%

5

o

5| 2 0 0 0 30 0 93.8%
11% | 00% | 00% | 00% | 167% | 00% | 63%

6 0 0 0 2 0 27 93.1%
00% | 00% | 00% | 11% | 00% | 150% | 6.9%

93.3% 90.0% 96.7% 93.3% 100% 90.0% 93.9%
6.7% 10.0% 3.3% 6.7% 0.0% 10.0% 6.1%

N a2 > > © ©
Target Class

(c) Sujeto 5: male 2.mat.

Figura 83: Resultados obtenidos con SVM lineal para clasificacién de 6 clases, 3 caracteristicas.
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Resultados con 5 caracteristicas: MAV, ZC, WL, IEMG y RMS.

Kernel Lineal Kernel Lineal

4| 30 0 0 0 0 1 96.8% 4| 30 1 [ [ 0 [ 96.8%

16.7% | 00% | 00% | 00% | 00% | 06% | 32% 16.7% | 06% | 00% | 00% | 00% | 00% | 32%

o 0 30 0 0 0 [ 100% o o 29 0 0 0 0 100%

00% | 16.7% | 00% | 00% | 00% | 00% | 00% 00% | 161% | 00% | 00% | 00% | 00% | 00%

4 o 0 28 0 0 3 90.3% 4 o 0 21 1 0 7 72.4%

00% | 00% | 156% | 00% | 00% | 17% | 97% 00% | 00% | 11.7% | 06% | 00% | 39% | 276%
] 3
= =

S o 0 [ 28 0 2 93.3% S o 0 1 29 0 0 96.7%

3% o0o% | 00% | 00% | 156% | 00% | 11% | 67% 3% o00% | 00% | 06% | 161% | 00% | 00% | 33%
s s
o <)

5| o 0 0 [ 30 0 100% 5| o 0 0 0 30 0 100%

00% | 00% | 00% | 00% | 167% | 00% | 0.0% 00% | 00% | 00% | 00% | 167% | 00% | 0.0%
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100% | 100% | 93.3% | 933% | 100% | 80.0% | 94.4% 100% | 96.7% | 70.0% | 96.7% | 100% | 76.7% | 90.0%

00% | 00% | 67% | 67% | 00% | 20.0% | 56% 00% | 33% | 30.0% | 33% | 00% | 23.3% | 10.0%

N Q > ™ o © N Q > » o ©
Target Class Target Class
(a) Sujeto 2: female 2.mat. (b) Sujeto 3: female 3.mat.

Kernel Lineal

28 0 [ [ 0 1 96.6%
15.6% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.6% 3.4%

ol o 27 1 0 0 0 96.4%
00% | 150% | 06% | 00% | 00% | 00% | 36%

3 0 3 29 0 0 [ 90.6%
00% | 17% | 161% | 00% | 00% | 00% | 9.4%

?

K

S4 o 0 0 30 0 0 100%

3% o0% | 00% | 00% | 167% | 00% | 00% | 00%

5

o

5| 2 0 0 0 30 0 93.8%
11% | 00% | 00% | 00% | 167% | 00% | 63%

6 0 0 0 0 0 29 100%
00% | 00% | 00% | 00% | 00% | 161% | 00%

93.3% 90.0% 96.7% 100% 100% 96.7% 96.1%
6.7% 10.0% 3.3% 0.0% 0.0% 3.3% 3.9%

N a2 > > © ©
Target Class

(c) Sujeto 5: male 2.mat.

Figura 84: Resultados obtenidos con SVM lineal para clasificacién de 6 clases, 5 caracteristicas.
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Resultados con 7 caracteristicas: MAV, ZC, WL, IEMG, RMS, VAR y STD.

Kernel Lineal Kernel Lineal

4| 30 0 0 0 0 1 96.8% 4| 30 1 [ [ 0 [ 96.8%

16.7% | 00% | 00% | 00% | 00% | 06% | 32% 16.7% | 06% | 00% | 00% | 00% | 00% | 32%
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s s
o <)

5| o 0 0 [ 30 0 100% 5| o 0 0 0 30 0 100%

00% | 00% | 00% | 00% | 167% | 00% | 0.0% 00% | 00% | 00% | 00% | 167% | 00% | 0.0%

sl 0 0 2 2 0 24 | 857% sl 0o 0 8 [ 0 23 | 742%

00% | 00% | 11% | 11% | 00% | 133% | 143% 00% | 00% | 44% | 00% | 00% | 12.8% | 258%

100% | 100% | 93.3% | 933% | 100% | 80.0% | 94.4% 100% | 96.7% | 70.0% | 96.7% | 100% | 76.7% | 90.0%

00% | 00% | 67% | 67% | 00% | 20.0% | 56% 00% | 33% | 30.0% | 33% | 00% | 23.3% | 10.0%

N Q > ™ o © N Q > » o ©
Target Class Target Class
(a) Sujeto 2: female 2.mat. (b) Sujeto 3: female 3.mat.

Kernel Lineal

28 0 [ [ 0 1 96.6%
15.6% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.6% 3.4%

ol o 27 1 0 0 0 96.4%
00% | 150% | 06% | 00% | 00% | 00% | 36%

3 0 3 29 0 0 [ 90.6%
00% | 17% | 161% | 00% | 00% | 00% | 9.4%

?

K

S4 o 0 0 30 0 0 100%

3% o0% | 00% | 00% | 167% | 00% | 00% | 00%

5

o

5| 2 0 0 0 30 0 93.8%
11% | 00% | 00% | 00% | 167% | 00% | 63%

6 0 0 0 0 0 29 100%
00% | 00% | 00% | 00% | 00% | 161% | 00%

93.3% 90.0% 96.7% 100% 100% 96.7% 96.1%
6.7% 10.0% 3.3% 0.0% 0.0% 3.3% 3.9%

N a2 > > © ©
Target Class

(c) Sujeto 5: male 2.mat.

Figura 85: Resultados obtenidos con SVM lineal para clasificacion de 6 clases, 7 caracteristicas.
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16.1.2. Maquinas de vectores de soporte: Kernel polinomial

Resultados con 2 caracteristicas: MAV y ZC.

Kernel Poli | Kernel Poli |
o 28 1 0 1 1 0 90.3% o2 0 [ 2 1 [ 89.3%
15.6% | 06% | 00% | 06% | 06% | 00% | 97% 13.9% | 00% | 00% | 11% | 06% | 00% | 107%
o 1 27 [ 2 1 0 87.1% o o 30 0 0 1 [ 96.8%
06% | 150% | 00% | 11% | 06% | 0.0% | 129% 00% | 16.7% | 00% | 00% | 06% | 00% | 32%
sl 0 0 26 1 0 2 89.7% 4 o 0 13 1 0 i 52.0%
0.0% 0.0% 14.4% 0.6% 0.0% 1.1% 10.3% 0.0% 0.0% 7.2% 0.6% 0.0% 6.1% 48.0%
@ ]
ol o
Sl 1 2 0 22 0 4 75.9% S 0 1 27 0 2 79.4%
37| 06% | 11% [ 00% | 122% | 00% | 22% | 24.1% 37| 22% | 00% | 06% | 150% | 00% | 11% | 20.6%
5 5
o o
5| 0 0 0 0 28 [ 100% S| 1 0 0 0 28 [ 96.6%
00% | 00% | 00% | 00% | 156% | 0.0% | 00% 06% | 00% | 00% | 00% | 156% | 0.0% | 34%
sl 0 0 4 4 0 24 | 750% sl 0 0 16 0 0 17 | 515%
00% | 00% | 22% | 22% | 00% | 133% | 250% 00% | 00% | 89% | 00% | 00% | 94% | 485%
93.3% | 90.0% | 86.7% | 733% | 93.3% | 80.0% | 86.4% 83.3% | 100% | 433% | 90.0% | 933% | 56.7% | 77.8%
67% | 10.0% | 133% | 267% | 67% | 20.0% | 13.9% 167% | 00% | 56.7% | 10.0% | 67% | 43.3% | 22.2%
N v ] L “ © N v > > © ©
Target Class Target Class
(a) Sujeto 2: female 2.mat. (b) Sujeto 3: female 3.mat.
Kernel Poli |
25 0 1 1 2 5 73.5%

13.9% 0.0% 0.6% 0.6% 1.1% 2.8% 26.5%

ol o 19 5 0 0 0 79.2%
0.0% 10.6% 2.8% 0.0% 0.0% 0.0% 20.8%
3 0 " 23 [ 0 [ 67.6%
00% | 61% | 128% | 00% | 00% | 00% | 324%
?
K
S 1 0 1 27 0 4 81.8%
3% 06% | 00% | 06% | 150% | 00% | 22% | 18.2%
5
o
5| 3 0 0 1 28 0 87.5%
17% | 00% | 00% | 06% | 156% | 00% | 12.5%
6 1 0 0 1 0 21 91.3%
06% | 00% | 00% | 06% | 00% | 11.7% | 87%

83.3% 63.3% 76.7% 90.0% 93.3% 70.0% 79.4%
16.7% 36.7% 23.3% 10.0% 6.7% 30.0% 20.6%

N a2 > ™ © ©
Target Class

(c) Sujeto 5: male 2.mat.

Figura 86: Resultados obtenidos con SVM polinomial para clasificacion de 6 clases, 2 caracteristicas.
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Resultados con 3 caracteristicas: MAV, ZC y WL.

Kernel Poli | Kernel Poli |
4| 30 0 0 0 0 1 96.8% o 0 0 1 0 0 96.7%
16.7% | 00% | 00% | 00% | 00% | 06% | 32% 16.1% | 00% | 00% | 06% | 00% | 00% | 33%
o 0 29 0 1 0 0 96.7% o o 29 0 0 0 0 100%
00% | 161% | 00% | 06% | 00% | 00% | 33% 00% | 161% | 00% | 00% | 00% | 00% | 00%
4 o 0 26 0 0 3 89.7% 4 o 0 20 1 0 7 71.4%
00% | 00% | 144% | 00% | 00% | 17% | 103% 00% | 00% | 11.1% | 06% | 00% | 39% | 286%
] 3
= =
S o 1 [ 28 0 3 87.5% S 1 0 2 28 0 0 90.3%
3% oo% | 06% | 00% | 156% | 00% | 17% | 125% 3% o6% | 00% | 11% | 156% | 00% | 00% | 97%
s s
o <)
5| o 0 0 0 30 0 100% sl o 1 0 0 30 0 96.8%
00% | 00% | 00% | 00% | 167% | 00% | 0.0% 00% | 06% | 00% | 00% | 167% | 00% | 32%
sl 0 0 4 1 0 23 | 821% sl 0o 0 8 0 0 23 | 742%
00% | 00% | 22% | 06% | 00% | 128% | 17.9% 00% | 00% | 44% | 00% | 00% | 12.8% | 258%
100% | 96.7% | 86.7% | 93.3% | 100% | 76.7% | 92.2% 9.7% | 96.7% | 66.7% | 93.3% | 100% | 76.7% | 88.3%
00% | 33% | 133% | 67% | 00% | 233% | 7.8% 33% | 33% | 333% | 67% | 00% | 233% | 11.7%
N Q > ™ B © N Q > » o ©
Target Class Target Class
(a) Sujeto 2: female 2.mat. (b) Sujeto 3: female 3.mat.
Kernel Poli |

28 0 [ [ 0 1 96.6%
15.6% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.6% 3.4%

ol o 27 2 0 0 0 93.1%
00% | 150% | 11% | 00% | 00% | 00% | 69%

3 0 3 27 0 0 [ 90.0%
00% | 17% | 150% | 00% | 00% | 00% | 100%

?

K

S4 o 0 1 29 0 2 90.6%

2% oo0% | 00% | 06% | 16.4% | 00% | 11% | 9.4%

5

o

5| 2 0 0 0 30 0 93.8%
11% | 00% | 00% | 00% | 167% | 00% | 63%

6 0 0 0 1 0 27 96.4%
00% | 00% | 00% | 06% | 00% | 150% | 36%

93.3% 90.0% 90.0% 96.7% 100% 90.0% 93.3%
6.7% 10.0% 10.0% 3.3% 0.0% 10.0% 6.7%

N a2 > > © ©
Target Class

(c) Sujeto 5: male 2.mat.

Figura 87: Resultados obtenidos con SVM polinomial para clasificacion de 6 clases, 3 caracteristicas.
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Resultados con 5 caracteristicas: MAV, ZC, WL, IEMG y RMS.

Kernel Poli | Kernel Poli |
4| 30 0 0 0 0 1 96.8% o 0 0 1 0 0 96.7%
16.7% | 00% | 00% | 00% | 00% | 06% | 32% 16.1% | 00% | 00% | 06% | 00% | 00% | 33%
o 0 30 0 1 0 0 96.8% o o 30 0 0 0 0 100%
00% | 16.7% | 00% | 06% | 00% | 00% | 32% 00% | 16.7% | 00% | 00% | 00% | 00% | 00%
4 o 0 26 0 0 2 92.9% 4 o 0 24 1 0 6 77.4%
00% | 00% | 144% | 00% | 00% | 1.1% | 7.1% 00% | 00% | 133% | 06% | 00% | 33% | 226%
] 3
= =
S o 0 [ 28 0 2 93.3% S 1 0 1 28 0 0 93.3%
3% o0o% | 00% | 00% | 156% | 00% | 11% | 67% 3% o6% | 00% | 06% | 156% | 00% | 00% | 67%
s s
o <)
5| o 0 0 0 30 0 100% sl o 0 0 0 30 0 100%
00% | 00% | 00% | 00% | 167% | 00% | 0.0% 00% | 00% | 00% | 00% | 167% | 00% | 0.0%
sl 0 0 4 1 0 25 | 833% sl 0o 0 5 0 0 24 | s28%
00% | 00% | 22% | 06% | 00% | 139% | 16.7% 00% | 00% | 28% | 00% | 00% | 133% | 172%
100% | 100% | 86.7% | 93.3% | 100% | 833% | 93.9% 9.7% | 100% | 80.0% | 93.3% | 100% | 80.0% | 91.7%
00% | 00% | 133% | 67% | 00% | 16.7% | 64% 33% | 00% | 200% | 67% | 00% | 200% | 83%
N Q > ™ B © N Q > » o ©
Target Class Target Class
(a) Sujeto 2: female 2.mat. (b) Sujeto 3: female 3.mat.
Kernel Poli |

28 0 [ [ 0 1 96.6%
15.6% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.6% 3.4%

ol o 27 1 0 0 0 96.4%
00% | 150% | 06% | 00% | 00% | 00% | 36%

3 0 3 29 0 0 [ 90.6%
00% | 17% | 161% | 00% | 00% | 00% | 9.4%

?

K

S4 o 0 0 30 0 1 96.8%

3% o0% | 00% | 00% | 167% | 00% | 06% | 32%

5

o

5| 2 0 0 0 30 0 93.8%
11% | 00% | 00% | 00% | 167% | 00% | 63%

6 0 0 0 0 0 28 100%
00% | 00% | 00% | 00% | 00% | 156% | 00%

93.3% 90.0% 96.7% 100% 100% 93.3% 95.6%
6.7% 10.0% 3.3% 0.0% 0.0% 6.7% 4.4%

N a2 > > © ©
Target Class

(c) Sujeto 5: male 2.mat.

Figura 88: Resultados obtenidos con SVM polinomial para clasificacion de 6 clases, 5 caracteristicas.
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Resultados con 7 caracteristicas: MAV, ZC, WL, IEMG, RMS, VAR y STD.

Kernel Poli ial Kernel Poli |
4| 30 0 0 0 0 1 96.8% o2 0 0 1 0 0 96.7%
16.7% | 00% | 00% | 00% | 00% | 06% | 32% 16.1% | 00% | 00% | 06% | 00% | 00% | 33%
o 0 30 0 1 0 0 96.8% o o 30 0 0 0 0 100%
00% | 16.7% | 00% | 06% | 00% | 00% | 32% 00% | 16.7% | 00% | 00% | 00% | 00% | 00%
4 o 0 26 0 0 2 92.9% 4 o 0 24 1 0 6 77.4%
00% | 00% | 144% | 00% | 00% | 1.1% | 7.1% 00% | 00% | 133% | 06% | 00% | 33% | 226%
] 3
= =
S o 0 [ 28 0 2 93.3% S 1 0 1 28 0 0 93.3%
3% o0o% | 00% | 00% | 156% | 00% | 11% | 67% 3% o6% | 00% | 06% | 156% | 00% | 00% | 67%
s s
o <)
5| o 0 0 0 30 0 100% sl o 0 0 0 30 0 100%
00% | 00% | 00% | 00% | 167% | 00% | 0.0% 00% | 00% | 00% | 00% | 167% | 00% | 0.0%
sl 0 0 4 1 0 25 | 833% sl 0o 0 5 0 0 24 | s28%
00% | 00% | 22% | 06% | 00% | 139% | 16.7% 00% | 00% | 28% | 00% | 00% | 133% | 17.2%
100% | 100% | 86.7% | 93.3% | 100% | 833% | 93.9% 9.7% | 100% | 80.0% | 93.3% | 100% | 80.0% | 91.7%
00% | 00% | 133% | 67% | 00% | 16.7% | 64% 33% | 00% | 200% | 67% | 00% | 200% | 83%
N Q > ™ B © N Q > » o ©
Target Class Target Class
(a) Sujeto 2: female 2.mat. (b) Sujeto 3: female 3.mat.
Kernel Poli |

28 0 [ [ 0 1 96.6%
15.6% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.6% 3.4%

ol o 27 1 0 0 0 96.4%
00% | 150% | 06% | 00% | 00% | 00% | 36%

3 0 3 29 0 0 [ 90.6%
00% | 17% | 161% | 00% | 00% | 00% | 9.4%

?

K

S4 o 0 0 30 0 1 96.8%

3% o0% | 00% | 00% | 167% | 00% | 06% | 32%

5

o

5| 2 0 0 0 30 0 93.8%
11% | 00% | 00% | 00% | 167% | 00% | 63%

6 0 0 0 0 0 28 100%
00% | 00% | 00% | 00% | 00% | 156% | 00%

93.3% 90.0% 96.7% 100% 100% 93.3% 95.6%
6.7% 10.0% 3.3% 0.0% 0.0% 6.7% 4.4%

N a2 > > © ©
Target Class

(c) Sujeto 5: male 2.mat.

Figura 89: Resultados obtenidos con SVM polinomial para clasificacion de 6 clases, 7 caracteristicas.
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16.1.3. Redes neuronales

Resultados con 2 caracteristicas: MAV y ZC.

Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix
1 17 | 0 0 0 0 0 J100% 1 7 0 0 1 0 0 B7.5%
4.2%0.0%/0.0%|0.0%|0.0%]|0.0%{0.0% 23.3%0.0%0.0%3.3%0.0%0.0%} 2.5%
0 21| 0 0 0 0 [00%) 0 5 0 0 0 0 [100%)
2 0.0%117.5%0.0%0.0%0.0%0.0%|0.0% 2 0.0%/16.7%0.0%0.0%]|0.0%0.0%}0.0%
.10 o 18] 0] 0| 0o foon #.1o]lo|ls5]0]| 0] o0 fooy
8 3 0.0%0.0%115.0%0.0%|0.0%|0.0%|0.0% 8 3 0.0%]0.0%]16.7%0.0%]|0.0%(0.0%}0.0%
O, 0 0lo 18] 0|3 }57% S 000 7]0 0 ooy
g_ 0.0%]0.0%0.0%115.0%0.0%|2.5%| 4.3 % g_ 0.0%]0.0%0.0%23.3%0.0%|0.0%|0.0%
55 0 0 0 0 | 22 | 0 [100%] S5 0 0 0 0 3 0 [100%)
O  [0.0%]0.0%0.0%0.0%18.3%0.0%J0.0% O [0.0%]0.0%|0.0%|0.0%[10.0%0.0%}0.0%
0 0 2 0 0 | 19 P0.5% 0 0 0 0 0 2 [100%
6 0.0%0.0%]1.7%0.0%0.0%15.8%49.5% 6 0.0%]0.0%]0.0%0.0%]|0.0%]6.7 %J0.0%
100%{100%0.0%100%100%836.4995.8% 100%{100%{100%57.5%100%100%96.7%
0.0%0.0%110.0%0.0%0.0%13.6%44.2% 0.0%(0.0%10.0%112.5%0.0%0.0%|3.3%
N N A O
Target Class Target Class
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix
;[ 6J0oTo]o[o[oJoox ;[30] 0o 100 pesy
20.0%0.0%]0.0%|0.0%|0.0%]0.0%]0.0% 6.7%0.0%|0.0%0.6%]0.0%0.0%3.2%
0300 o[ o Jooy o[ 0290000 fooy
0.0%110.0%0.0%|0.0%]0.0%|0.0%]0.0% 0.0%16.1940.0%|0.0%]0.0%|0.0%0.0%
(] 0 2] o,
0 0 5 0 0 0 [00%) 0 0 (28| 0 0 0 [100%)
(2] (2]
‘G“ 3 0.0%0.0%116.7%0.0%|0.0%|0.0%|0.0% 8 3 0.0%]0.0%115.6%0.0%]|0.0%0.0%}0.0%
0 1 0 4 0 0 $0.0% 0 1 0 29| 0 3 B7.9%
24 0.0%3.3%]|0.0%13.3%40.0%0.0%p0.0% §_4 0.0%]0.6%]0.0%16.1%0.0%|1.7 %} 2. 1%
-'55 (1] 0 0 0 5 0 [100%)| *:-;5 0 (1] 0 0 | 30 | 0O [100%)
O 10.0%0.0%|0.0%0.0%16.7%0.0%|0.0% O 10.0%0.0%]|0.0%0.0%16.7%0.0%|0.0%
0 0 0 0 0 6 [100%| 0 0 2 0 0 | 27 P3.1%
6 0.0%0.0%/0.0%)0.0%]0.0%20.0%40.0% 6 0.0%]0.0%]1.1%0.0%]0.0%115.0%46.9%
100%75.0%100%{100%100%{100%$6.7% 100%96.7%93.3996.7%100%$0.0996.1%
0.0%P5.0%0.0%|0.0%]0.0%|0.0%}3.3% 0.0%|3.3%]6.7%|3.3%]|0.0%]10.0%43.9%
N N A O
Target Class Target Class

Figura 90: Resultados obtenidos con RN para clasificacion de 6 clases, 2 caracteristicas.
Sujeto 2: female 2.mat.
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Training Confusion Matrix

Validation Confusion Matrix

s oo o] o] o fooy 1.%Jooooooo‘%
4.2%0.0%/0.0%]0.0%|0.0%)0.0%0.0% 0.0%0.0%|0.0%|0.0%0.0%|0.0%J0.0%
0210 |0 o] o fooy o6 |00 o] o foox
m 2 |0.0%017.5%0.0%(0.0%0.0%(0.0%0.0% w 2 |0.0%20.0%0.0%|0.0%|0.0%0.0%}0.0%
oo |[7|1]0]2foo% o|o|[3[o0o]f o] o fooy
(2]} (2]
5 2 10.0%)0.0%[5.8%|0.8%|0.0%1.7%0.0% S 2 10.0%]0.0%{10.0%0.0%0.0%0.0%]0.0%
O, 000 [19]0 |0 fiooy ARNERERIEREN N 2R
3 " [0.0%|0.0%]0.0%]15.8%0.0%]0.0%0.0% 3 " [3:3%0.0%|0.0%20.0%0.0%|6.7%$3.3%
= [o|o|o0o]|o]|18] 0 [l00% = [o|o][o0o]|o]| 4]0 fooy
= =]
S °10.0%10.0%]0.0%|0.0%115.0%40.0%]0.0% S ° [0.0%10.0%(0.0%|0.0%113.3%0.0%}0.0%
sl 0] 0 [18] 00 |17 }§869 sl 00100400y
0.0%|0.0%15.0%40.0%|0.0%]14.2% 1.4% 0.0%0.0%3.3%0.0%]0.0% 3.3%0.0%
100%]100%28.0%D5.0%100%39.5%52.5% 75.0%100%f'5.0%100%100%56.7%$6.7%
0.0%|0.0%72.0%5.0%]0.0%110.5%4 7.5% P5.0%0.0%P5.0%0.0%]0.0%B3.3%4 3.3%
N 9 > ™ 5] © N Vv > ™ “ ©
Target Class Target Class
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix
g8lofJo|[ofo]| o fooy 28J00000100%
1 6.7940.0%0.0%0.0%/0.0%/0.0%0.0% ! 15.6%0.0%0.0%0.0%]0.0%(0.0%}0.0%
0o 3[0o|o0of o] o0 fooy 030|000/ o foo%
2 |0.0%10.0%0.0%|0.0%0.0%|0.0%]0.0% 210.0%16.7%0.0%(0.0%|0.0%|0.0%0.0%
gsooooozo.o% 3300101046.70/
S ~10.0%]0.0%|0.0%)0.0%0.0%|6.7 %} 00%) 5 ~10.0%)0.0%|5.6%0.6%]0.0%|2.2%p3.3%
O 1 [ofo] 4]0 0 ooy O, 20 0l2]0 |2}
3 [3.3%/0.0%|0.0%]13.3%0.0%0.0%F0.0% 3 " [1.1%]0.0%|0.0%16.1%0.0%|1.1%) 2.1%
< |o|o|[o|o|8]|ofoox <=_./0|0o|o0o]o]|30]0 0%
= =
S °10.0%10.0%]0.0%|0.0%26.7%40.0%]0.0% S ° [0.0%0.0%(0.0%|0.0%116.7%40.0%}0.0%
o[ o1 |00 3 504 0|0 |20] 0] 0 |24F}45%
€ 10.0%10.0%[3.3%|0.0%/0.0%10.09%5.0%4 © 10.0%)0.0%{11.1%40.0%|0.0%13.3%4 5.5
88.9%4100%|0.0%|100%/100%40.0946.7% b3.3%4100%33.3%96.7%100%B0.0%83.9%
1.1%0.0%100%|0.0%]0.0%#+0.0% 3.3% 6.7%|0.0%66.7%3.3%|0.0%20.0%46.1%
S A N % o
Target Class Target Class

Resultados obtenidos con RN para clasificacion de 6 clases, 2 caracteristicas.
Sujeto 3: female 3.mat.

Figura 91:
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Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix

1] 0o oo/ 0 o 1taJooooooo‘%
3.3%0.0%0.0%0.0%|0.0%|0.0%0.0% 6.7%0.0%|0.0%|0.0%|0.0%0.0%0.0%
,[0[15[00o]o]o fooH 060000 fooy
o [0.0%12.5%40.0%0.0%0.0%0.0%0 0% o [0.0%0.0%40.0%)0.0%0.0%00.0%0 0%
0321000 f75Y o[o[e]|o]o] o fooy
n 0
5 310.0%[2.5%]7.5%0.0%|0.0%(0.0%| 2 5% 8 310.0%|0.0%0.0%0.0%(0.0%(0.0%}0 0%
O, 000 ]20]0 0 fooy O, 0003 ]0 0oy
3 "10.0%/0.0%|0.0%6.7%0.0%0.0%{0.0% 3 " 10.0%]0.0%|0.0%10.0%0.0%|0.0%0.0%
. [oo|o]|o[24]0 fo0% . (oo o030 [ooH
= 35
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0.0%|0.0%|0.0%|0.0%|0.0%17.5%40.0% 0.0%|0.0%0.0%0.0%|0.0%13.3%40.0%
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Target Class Target Class
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L 040000 fooy L[ 025] 0000 foou
0.0%13.3%0.0%|0.0%|0.0%|0.0%0.0% 0.0%13.9%0.0%|0.0%|0.0%|0.0%0.0%
7] 0
o2 [3]0[0]o0 fooy 0[5][3 0|00 f57%
0 0
5 3 10,09%)6.7%010.0%0.0%|0.0%0.0%}0.0% 3 10,0%]2.8%]16.7%0.0%|0.0%0.0%} 4 37
O 00 o] 7[00 ooy O, 00 03] 00 oy
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1009456.7%100%4100%100%100%93.3% 100%p3.3%100%100%100%]100°97-2%
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Figura 92: Resultados obtenidos con RN para clasificacion de 6 clases, 2 caracteristicas.
Sujeto 5: male_2.mat.
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Resultados con 3 caracteristicas: MAV, ZC y WL.
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Figura 93: Resultados obtenidos con RN para clasificacion de 6 clases, 3 caracteristicas.
Sujeto 2: female_2.mat.
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Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix
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Figura 94: Resultados obtenidos con RN para clasificacion de 6 clases, 3 caracteristicas.
Sujeto 3: female 3.mat.
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Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix
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Figura 95: Resultados obtenidos con RN para clasificacion de 6 clases, 3 caracteristicas.
Sujeto 5: male_2.mat.
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Resultados con 5 caracteristicas: MAV, ZC, WL, IEMG y RMS.
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Figura 96: Resultados obtenidos con RN para clasificacion de 6 clases, 5 caracteristicas.
Sujeto 2: female_2.mat.
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Figura 97: Resultados obtenidos con RN para clasificacion de 6 clases, 5 caracteristicas.

Sujeto 3: female 3.mat.
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Figura 98: Resultados obtenidos con RN para clasificacion de 6 clases, 5 caracteristicas.
Sujeto 5: male_2.mat.
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Resultados con 7 caracteristicas: MAV, ZC, WL, IEMG, RMS, VAR y STD.
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Figura 99: Resultados obtenidos con RN para clasificacion de 6 clases, 7 caracteristicas.
Sujeto 2: female_2.mat.
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Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix
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Figura 100: Resultados obtenidos con RN para clasificacion de 6 clases, 7 caracteristicas.
Sujeto 3: female 3.mat.
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Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix
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Figura 101: Resultados obtenidos con RN para clasificacion de 6 clases, 7 caracteristicas.
Sujeto 5: male_2.mat.
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CAPITULO 17/

Glosario

Arduino: Plataforma de desarrollo basada en una placa de hardware libre que incorpora
un microcontrolador re-programable..

Bitalino: Mo6dulo que permite recoger datos biomédicos a través de una serie de médulos
individuales.. 23]

EMG: Son un tipo de senales bioeléctricas que se generan debido a la actividad eléctrica
que se produce en la fibra muscular durante la contraccién o relajaciéon del musculo..

I8l

filtro digital: Filtro de se aplican a senales discretas con el fin de atenuar o resaltar carac-
teristicas especificas de la senal.. [30]

hueso pisiforme: Hueso medial y anterior de la primera fila del carpo, localizado en la
muneca con un tamano y forma parecida a un guisante..

IEMG: Sumatoria de cada elemento en un segmento de tiempo especifico..

kernel: Las funciones kernel son funciones matematicas empleadas en maquinas de vectores
de soporte, para convertir un problema de clasificacién no lineal en un problema de
clasificacion lineal transformando el espacio dimensional..

Machine Learning: Rama de la inteligencia artificial que permite desarrollar sistemas que
aprenden automaticamente basados en su experiencia..

Matlab: Programa computacional interactivo orientado a la ejecucién de proyectos que
impliquen una variedad de operaciones y tareas matematicas y la visualizaciéon grafica
de los mismos..

MAYV: Promedio del valor absoluto en un conjunto de datos obtenidos en un tiempo espe-
cifico.. [14]
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redes neuronales: Modelo de aprendizaje y procesamiento automético inspirado en el fun-
cionamiento del sistema nervioso humano..

RMS: Fuerza aplicada bajo condiciones de no fatiga..

SVM: Conjunto de métodos de aprendizaje supervisado utilizados para resolver problemas
de clasificacion, regresion y deteccion de valores atipicos..

WL: Longitud de onda de una senal acumulada en un segmento de tiempo especifico..

ZC: Numero de veces que una sefial pasa por cero en un segmento especificado..
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