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Resumen—En este trabajo se extrajeron indices lineales y no
lineales de la seiial de electromiografia (EMG) como: el Valor
Cuadratico Medio (RMS), el Valor Medio Absoluto (MAV), la
Integral, la Integral Cuadrada Simple (SSI) y la Entropia Aproxi-
mada (ApEn). La seiial de EMG fue adquirida del miasculo flexor
radial del carpo y del misculo extensor de los dedos durante tres
maniobras de flexion y extension de la muifieca, considerando
la maxima contraccion voluntaria (MVC), el 50% de la MVC,
y movimientos pasivos. Con los indices extraidos se disefiaron
dos redes neuronales artificiales para clasificar flexion-extension
y flexion-extension-relajacion. Los resultados de desempeiio de
clasificacion de las dos redes mostraron porcentajes de eficiencia
de 91.4% y 94.7 %, respectivamente, lo que implica que las redes
neuronales tuvieron un buen desempeiio con los indices lineales
y no lineales extraidos de la sefial de EMG.

Palabras clave—Clasificacion de movimientos, electromiogra-
fia, red neuronal artificial.

I. INTRODUCCION

El analisis de la sefial eléctrica de los musculos, EMG, ha
sido abordado en una variedad de estudios con la finalidad de
extraer caracteristicas, modelar la sefial y reconocer patrones;
y de esta forma diferenciar entre varios estados del musculo,
asi como la diferenciacién entre tipos de movimientos. Sin
embargo, la seleccion de caracteristicas o indices que repre-
senten adecuadamente el estado del musculo es un tema atin en
discusion y desarrollo, ya que la sefial puede ser caracterizada
de formas distintas. Una aplicacién de la caracterizacién de la
sefial de EMG es el control de dispositivos de rehabilitacién
o prétesis robdticas [1] . Dentro de este contexto, la seleccion
adecuada de caracteristicas y su correcta clasificacién permi-
tirdn una estimacién precisa del estado del misculo y una
correcta utilizacién y control de la prétesis.

El conjunto deseable de caracteristicas utilizadas para lograr
una buena clasificacién de los diferentes estados de la sefial
de EMG debe estimar de la mejor forma posible dicho estado,
ademds de tener una gran separabilidad en el espacio de
caracteristicas de EMG. Existen estudios en los que se utilizan
como discriminantes para la clasificacion indices clasicos de
la sefial de EMG, tales como la integral del valor absoluto, la
varianza y los cruces por cero. Zardoshti-Kermani y Wheeler
utilizaron estos indices y el histograma de EMG para obtener
una clasificaciéon adecuada con el método de “K-Nearest
Neighbor" utilizando dos canales de adquisicion de EMG,
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ademds de observar una disminucién del error agregando a su
vector de caracteristicas los coeficientes de un modelo auto-
regresivo [2]. Las desventajas de utilizar este método son que
requiere un costo computacional elevado y tiene un tiempo
de ejecucion largo [2], [3] . Otras caracteristicas utilizadas
para andlisis en el dominio del tiempo son la amplitud de
Willison, el valor absoluto medio, la pendiente del valor
absoluto medio, la longitud de onda, los cambios de signo
en la pendiente y el valor cuadratico medio. Mientras que
en el dominio de la frecuencia se utiliza la transformada
wavelet, la cual es una herramienta util para el andlisis local
de sefiales no estacionarias y de transicidn rdpida [4]; y la
funcién de densidad de potencia espectral, la cual indica cémo
se distribuye la potencia total de la sefial analizada sobre el
espectro de frecuencia [5].

La utilizacién de algunos de estos indices, en especifico,
el valor absoluto medio, la longitud de onda, los cambios de
signo en la pendiente y los cruces por cero, junto con un
andlisis discriminante lineal ha permitido diferenciar sefiales
de EMG de manera adecuada, con la desventaja que el andlisis
requiere ventanas de tiempo relativamente grandes, aproxi-
madamente 4 segundos, antes de poder tomar una decision, lo
que ocasionaria un retraso en la clasificacién [6] y problemas
de implementacién para control en tiempo real.

En cuanto a la clasificacién de EMG se han utilizado dife-
rentes métodos los cuales incluyen clasificadores Bayesianos,
funciones discriminantes no-lineales, l6gica difusa y redes
neuronales [3] . Las redes neuronales tienen la ventaja de
tener su estructura distribuida en paralelo y la habilidad para
aprender y por lo tanto generalizar, es decir, producir salidas
razonables para entradas que no fueron usadas durante el entre-
namiento. En este trabajo se propone la clasificacién por medio
de una red neuronal utilizando un conjunto de caracteristicas
clasicas de la sefial de EMG en el dominio del tiempo, con
la adicién de una medida no lineal, la entropia aproximada
(ApEn), con el objetivo de diferenciar entre los movimientos
de flexion, extension y el estado de relajacion, contemplando
como futura aplicacién el control de una prétesis de miembro
superior.



II. METODOLOGIA
A. Adgquisicion de la sefial de EMG

La adquisicién de la sefial de EMG se realiz6 con el sistema
Biopac MP36(®®) a una frecuencia de muestreo de 1 kHz
con un arreglo de electrodos bipolar. Las sefiales de EMG
se obtuvieron de 30 sujetos de ambos sexos, 14 hombres
y 16 mujeres, con una edad media de 23.14+2.9 afios. Los
electrodos fueron colocados en el musculo flexor radial del
carpo (musculo flexor) y el miisculo extensor de los dedos
(musculo extensor), como se muestra en la Fig. 1, mientras
que el electrodo de referencia se colocé en el codo.

Fig. 1: . Colocacién bipolar de electrodos del miisculo flexor
(a) y musculo extensor (b).

El protocolo de adquisicién de los datos consistié en la
realizacién de tres maniobras. Durante la primer maniobra
se instruy6 a los sujetos para realizar contracciones maximas
voluntarias (MVC); en la segunda maniobra se realizaron
contracciones con una amplitud aproximada al 50% de la
MVC de cada sujeto; y finalmente en la tercer maniobra
se realizaron movimientos simples (pasivos) de flexién y
extension, es decir, sin realizar fuerza activa. En las tres man-
iobras se realizaron 3 flexiones de mufieca y posteriormente 3
extensiones de muiieca. Se utilizaron estas maniobras ya que
se cubre un amplio rango de posibles movimientos realizados
por los sujetos, tales como los realizados cotidianamente. Cada
contraccion realizada en las maniobras tuvo una duracién de
5 segundos mientras que entre cada una de las contracciones
existié un periodo de relajacién de 10 segundos.

B. Procesamiento de la seiial de EMG

La sefial de EMG adquirida fue filtrada en la ventana de
20 a 500 Hz para eliminar posibles alteraciones existentes
en la sefial registrada. Posteriormente la sefial fue rectificada
y normalizada digitalmente; la normalizacién fue respecto
al valor maximo registrado en cada sujeto, eliminando de
esta forma la dependencia de la amplitud méxima de todos
los registros. Ademds, las sefiales de EMG correspondientes
a cada contraccién muscular con duracién de 5 segundos
fueron divididas en ventanas temporales de un segundo con
un traslape de 0.25 segundos.

La caracterizacion de la sefial de EMG se realiz6 utilizando
los indices caracteristicos de: RMS, MAYV, Integral, SSI y
ApEn; estos indices y sus respectivas férmulas se muestran
en la Tabla I. La ApEn es un indice no lineal que expresa
la semejanza que existe entre dos segmentos, con base en
dos pardmetros: el primero es la longitud m que tendrd cada
segmento, mientras que el segundo es el umbral de similitud

r, el cual determinard si un segmento es similar a otro sélo si
el umbral r no es superado por la resta del valor absoluto
de los dos segmentos a comparar. Esto es ttil para poder
diferenciar si un segmento de la sefial de EMG es parte de un
evento de contraccién muscular o de reposo. Para este trabajo
se consideré una longitud fija m = 2, mientras que el valor
de r es de 0.1 veces la desviacion estdndar de una muestra de
contraccién muscular, ya sea flexién o extensién, o una etapa
de relajacion, dependiendo de la maniobra evaluada. Con estos
parametros establecidos se calcula C),, la cual es la media
de la cantidad de patrones de longitud m que son similares
(dependiendo de r) a cada uno de los demds patrones dentro de
la muestra (el ndmero total de patrones es N/m, donde N es
la cantidad de datos en la muestra) y C), 41, el cual se calcula
de manera similar a C,, siendo la tnica diferencia la longitud
de los segmentos, la cual serd de m + 1. De esta forma se
puede establecer si los segmentos dentro de una muestra son
similares o no [7].

TABLA I: Indices obtenidos de la sefial de¢ EMG

Indice Férmula
Valor Cuadritico Medio (RMS) @
Valor Absoluto Medio (MAV) =i
Integral S
Integral Cuadrdtica Simple (SSI) > zf

Cm
In (Cm+1 )

Notacion: x; es el valor de la sefial rectificada y normalizada de EMG, N es
la cantidad de datos que se tienen por muestra, C,. es la media de la cantidad
de patrones de longitud  que son similares a cada uno de los patrones dentro
de la muestra.

Entropia Aproximada (ApEn)

C. Clasificacion de movimientos

Se seleccioné una red neuronal artificial (RNA) con la
finalidad de clasificar entre movimientos de flexion, exten-
sién y relajacion, utilizando un vector de caracteristicas que
contiene los indices previamente establecidos. La arquitectura
de la RNA se determiné de acuerdo a pruebas realizadas con
varias configuraciones, seleccionando la red con el menor error
cuadratico medio (MSE).

Se implementaron dos RNA: la primera red (R1) con-
siderando la clasificacién entre flexién y extension, y la
segunda red (R2) considerando 3 clases: flexién, extensién y
relajacion. Ambas redes fueron entrenadas con las maniobras
previamente descritas. La arquitectura seleccionada fue de
20 neuronas en la capa de entrada, 10 neuronas en la capa
oculta y en la capa de salida 2 y 3 neuronas para Rl y
R2, respectivamente, utilizando una funcién de transferencia
tangencial sigmoidea. El entrenamiento de la RNA fue de
tipo supervisado, el cual consiste en presentar un conjunto de
entrenamiento a la RNA, encontrar la salida de la red y ajustar
los pesos sindpticos para que la salida actual se aproxime a
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las etiquetas deseadas y definidas a priori. Los vectores de
entrenamiento se presentaron de forma aleatoria a la RNA.
La asignacion de etiquetas a los vectores de caracteristicas
consistié en determinar cada ventana temporal como flexion,
extension o relajacion.

El entrenamiento de la RNA se realiz6 utilizando
MATLAB®) a través del algoritmo de aprendizaje de retro-
propagacion, los valores de los pesos y el sesgo se actualizaron
de acuerdo a la optimizacién de Levenberg-Marquardt y se
utilizé una funcién de aprendizaje de gradiente descendente
con momento. El entrenamiento se llev6 a cabo durante 100 o
menos épocas de acuerdo al error alcanzado y el desempefo
de la RNA fue evaluado con el MSE, con base a la curva
de aprendizaje. Mientras que la asignacién de los valores de
la salida de la RNA a las clases se realizé a través de un
umbral. Los vectores de caracteristicas que generaron un valor
de salida fuera de este umbral fueron descartados y por lo
tanto, no se asignaron a ninguna clase.

Para detener el entrenamiento y el ajuste de pesos sindpticos
de la RNA no existe un criterio bien definido. En este trabajo
se utiliz6 el método donde se dividen los datos disponibles
en tres subconjuntos para brindar una mejor generalizacion.
Los tres subconjuntos son entrenamiento, validacién y prueba.
El subconjunto de entrenamiento es usado para calcular el
gradiente y actualizar los pesos y términos de sesgo de la RNA.
En el subconjunto de validacién se monitorea el error alcan-
zado durante el proceso de entrenamiento, que normalmente
decrece durante la fase inicial de entrenamiento; el clasificador
se entrena hasta que el error del subconjunto de validacién
alcanza un minimo. Sin embargo, cuando la red comienza a
sobre ajustar los datos, el error con el conjunto de validacion
comenzard a incrementarse. Si esto sucede para un nimero
especifico de iteraciones, se sugiere detener el entrenamiento
[8] . El conjunto total de vectores de caracteristicas se dividié
aleatoriamente en tres subconjuntos: entrenamiento (80 % de
los datos), validacién (10 %) y prueba (10 %).

Los datos de entrada para las etapas de entrenamiento,
prueba y validacion de la red consisten en una matriz de diez
renglones donde cada columna pertenece tnicamente a una
clase, ya sea flexion, extension o relajacion. En los primeros 5
renglones se encuentran los 5 indices adquiridos pertenecientes
al musculo flexor y en los dltimos 5 estan los indices que
pertenecen al musculo extensor con el siguiente orden: RMS,
MAYV, Integral, SSI 'y ApEn. El tamaio de la matriz de vectores
de caracteristicas para R1 fue de 10x3240 y para R2 fue de
10x4860. Los vectores se encontraban permutados para que
el entrenamiento tuviera un mejor desempefio. La red R1 fue
entrenada para obtener a la salida (1,0) en el caso de flexién y
(0,1) en el caso de extension y para la red R2 se consider6 la
salida (1,0,0) como flexién, (0,1,0) como relajacién y (0,0,1)
para extension, dichos valores establecidos como el caso ideal.
Para ambas redes se consideré un umbral de 0.2.

Para evaluar el desempefio de las RNA implementadas se
obtuvo el porcentaje de error considerando las ventanas tem-
porales que se clasificaron de manera incorrecta y las que no se
lograron clasificar. Ademds, se obtuvo la curva ROC (Receiver
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Operating Characteristic) y la matriz de confusion para evaluar
el desempefio de la red R2. Para cada clase, ROC aplica
umbrales dentro del intervalo de 0 y 1 a las salidas. Para cada
umbral se calculan dos valores, los cuales son la proporcién
de positivos verdaderos y la de falsos positivos. Mientras la
curva obtenida de cada una de las clases tenga una proporcion
mayor de valores verdaderos positivos se considera que la
clasificacién de esa clase obtuvo resultados favorables [9]. La
matriz de confusion es apropiada para métodos de clasificacion
en los cuales valores especificos pueden ser asignados a
una sola clase y en los que las medidas de precision estdn
basadas en la proporcion de datos correctamente clasificados,
ya que muestra la cantidad de ventanas temporales clasificadas
correcta e incorrectamente [10] .

III. RESULTADOS

La Fig. 2 y la Fig. 3 muestran las curvas de aprendizaje
durante el entrenamiento de R1 y R2, respectivamente. En
ambos casos, se presenta el MSE alcanzado, ademds del
comportamiento de los conjuntos de validacién y prueba.
El entrenamiento de R1 se llevé a cabo hasta la época 21
alcanzando un MSE de 0.0095, mientras que el de R2 se
realizé hasta la época 40 logrando un MSE de 0.0064.
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Fig. 2: Curva de aprendizaje del entrenamiento de R1.

Mejor MSE obtenido: 0.0064511 en la época 34
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Fig. 3: Curva de aprendizaje del entrenamiento de R2.

Al calcular los errores de clasificacién de R1 con el conjunto
de prueba se obtuvo un valor del 7.4% y 9.9% para las clases
de flexién y extension respectivamente, generando una tasa de
error del 8.6%. En la Fig. 4 se observan las salidas obtenidas
de R1 con el conjunto de prueba.

La curva ROC de la etapa de prueba de R2 se muestra
en la Fig. 5a, donde se puede apreciar que las curvas corres-
pondientes a cada clase tienen valores elevados de verdaderos



Salidas de la red neuronal R1 con el conjunto de prueba

£ 1

T * * * X

ot *

e

3 0.5

=

8 o

o

g -05

(1]

kel

5 -1@ D D AR
%] 0 50 300 350

Muestras
Flexién clasificada como flexion
Extension clasificada como extension
Flexion clasificada como extension
Flexién no clasificada
Extension clasificada como flexién
Extension sin clasificar

O+ O %

Fig. 4: Salidas de R1 con el conjunto de prueba.

positivos y valores bajos de falsos positivos, lo que significa
que R2 tiene una eficiencia apropiada. El error obtenido fue
de 8.6%, 0% y 7.4% en las clases de flexidn, relajacién y
extension, respectivamente, generando una tasa de error de
5.3%. La grafica de difusién obtenida de R2 en la etapa de
prueba se muestra en la Fig. 5b.
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Fig. 5: Resultados obtenidos para R2.

IV. DISCUSION Y CONCLUSION

Los entrenamientos de las redes consiguieron un MSE en su
desempeiio de 0.0095 y 0.0064 de R1 y R2, respectivamente,
los cuales son errores bajos. Estos valores muestran que las
redes tuvieron un entrenamiento apropiado y ademds que son
capaces de realizar clasificaciones adecuadas.

Durante la etapa de prueba, R1 mostré una buena eficacia
ya que obtuvo una tasa de error de 8.6%, lo que significa
que clasificé correctamente mas del 91% de las ventanas
temporales presentadas durante esta etapa. R2 logré un mejor
resultado al obtener una tasa de error de 5.3% durante esta
etapa. Estos resultados muestran un buen desempefio por parte
de las dos redes neuronales.

La curva ROC de R2 mostré que las 3 clases obtienen
resultados correctos en la mayorfa de las ventanas temporales
al obtener una proporcién mucho mayor de valores positivos

verdaderos en comparacion con los falsos positivos. Mientras
que la matriz de confusién de R2 mostré que cada una de las
clases lograron una clasificacién correcta mayor al 91% y en
promedio la eficiencia de la red fue del 94.7%.

Para probar la eficiencia de las redes neuronales propuestas,
se evalu6 el desempefio de una tercer red neuronal (R3) con las
mismas clases que R2 y entrenada con las maniobras de MVC
y del 50% de la MVC, dicha red fue probada con los datos de
la maniobra de movimientos simples, los cuales son totalmente
ajenos al entrenamiento. Los resultados obtenidos por medio
de la matriz de confusién de R3 muestran una eficiencia del
92.8%, el cual es un buen desempefio considerando que son
datos de movimientos no incluidos en el entrenamiento; esto
supone que R1 y R2 serdn capaces de clasificar correctamente
movimientos cotidianos, ya que estos se encuentran dentro del
rango de entrenamiento recibido.

En conclusién, la combinacién de indices lineales y no
lineales para caracterizar la sefial de EMG provenientes de
dos musculos resulté ser adecuada para lograr diferenciar
entre flexion, extension y relajacion a través de las RNA
propuestas, ambas con un buen desempefio. Por lo tanto, dicha
clasificacion seria adecuada para la aplicacién propuesta del
control de una prétesis mioeléctrica de miembro superior.
Como perspectivas del trabajo se encuentra el incorporar un
nimero mayor de musculos que generen una gama mayor de
movimientos, con la finalidad de caracterizarlos de forma que
el control de la prétesis sea mds fino, ademds de evaluar el
desempefio de la red con el método de validacién cruzada y re-
alizar la comparacién con otros clasificadores como maquinas
de soporte vectorial y redes neuronales con entrenamiento no
supervisado.
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