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RESUMEN

Esta tesis propone una herramienta para estudiar la relacion de la electromiografia
superficial (SEMG) entre personas sanas y alguien con una patologia en el miembro
inferior. La Maquina de Soporte de Vectores (SVM) se utiliza para clasificar senales
electromiograficas debido a que, los modelos que se obtienen son resistentes al
sobreajuste. Para el analisis se ha tomado la base de Datos EMG Dataset de UCI
Machine Learning, esta contiene sefales de 11 sujetos con anomalia de rodilla y 11
normales, previamente diagnosticados por un profesional. Se someten a tres
movimientos para analizar el comportamiento asociado con la extremidad inferior: la
marcha, la extension de la pierna desde una posicion sentada y la flexién de la pierna
hacia arriba. El analisis tiene etapas como preprocesamiento, extraccion de
caracteristicas, entrenamiento y validacion. Varias caracteristicas de electromiografia
convencionales se utilizan para realizar la comparacion con un conjunto de
caracteristicas mejoradas. El proceso de entrenamiento se logré con el 60% de los datos
y la validacién del algoritmo con el 40% de ellos. Finalmente, a partir de la matriz de
confusion, evaluada de los modelos finales, se calcularon métricas como Exactitud,
Sensibilidad, Especificidad y Precision para seleccionar el modelo con desempefio

optimo en la vida real.

PALABRAS CLAVE: aprendizaje de maquina, clasificacion, electromiografia,
extraccidn de caracteristicas, preprocesamiento, maquina de soporte de vectores,
electromiografia de superficie.
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ABSTRACT

This thesis proposes a tool for studying the relationship of surface electromyography
between healthy people and someone with some pathology in the lower limb. Support
Vector Machine (SVM) is used to classify electromyographic signals because models
are robust to overfitting. For the lower limb, analysis has been taken the EMG Dataset
from UCI Machine Learning. This database contains signals from 11 subjects with knee
abnormality and 11 normally, previously diagnosed by a professional. They undergo
three movements to analyze the behavior associated with the lower limb, gait, leg
extension from a sitting position, and flexion of the leg up. Analysis has stages as
preprocessing, features extraction, training, and validation. Several conventional
electromyography features are used in performance comparison with it combined with
Enhanced features. The training process was accomplished with 60% of the data and
the validation of the algorithm with 40% of them. Finally, from the confusion matrix,
evaluated from the final models, metrics such as Accuracy, Sensitivity, Specificity and
Precision were calculated to select the model with optimal performance in real life.

KEYWORDS: classification, electromyography EMG, feature extraction, machine
learning, preprocessing, signal, support vector machine SVM, surface electromyography



1 INTRODUCCION

Este proyecto técnico busca crear una herramienta que determine si una persona
presenta 0 no una patologia en su extremidad inferior mediante la clasificacién de
senales electromiograficas EMG. Se empleara la base de datos EMG Dataset in Lower
Limb obtenida de UCI Machine Learning [1], que tiene dos grupos de personas: 11
normales y 11 con anormalidad en la rodilla que realizan tres movimientos, previamente,

diagnosticado por un profesional.

El contenido desarrollado en el presente trabajo técnico es investigativo, no se

recomienda emplearlo _para diagnéstico de enfermedades sin supervisién de un
profesional.

La electromiografia permite determinar patrones neuromusculares que en condiciones
de lesidn muestran alteraciones en las activaciones motoras que son diferentes a los
patrones de una persona sana [2]. Los andlisis clinicos actuales son empiricos y
dependen del médico especialista, estos diagndsticos son subjetivos y muchas veces
limitan los criterios a resultados visuales, pero se pretende desarrollar un algoritmo que
pueda ser empleado como soporte técnico. El algoritmo basado en electromiografia
buscara integrar soluciones que reconozcan si un sujeto presenta alguna patologia para
que esta disciplina no quede Unicamente en la solucién de problemas de ingenieria, sino

que, de alguna forma tenga inclusiéon en la practica clinica.

El estudio e interpretacion de las sefiales EMG se empleara para detectar si un sujeto
presenta una patologia, lo cual, permitira a los médicos diagnosticar, clasificar y en
varios casos prevenir enfermedades, que pueden desarrollarse en los musculos de las
extremidades inferiores. Se busca construir un modelo que permita predecir o
determinar la respuesta normal o anormal de los musculos involucrados, mediante el
preprocesamiento y la digitalizacion gréfica de las sefales bioldgicas; ademas, se
incorporara la tecnologia, usada en la adquisicion de sefiales EMG, para la deteccion
de problemas en el ser humano, de tal manera que, en el futuro se constituya en una

herramienta que brinden soporte técnico médico.

La creacion de sistemas de soporte para la deteccion de patologias en la teoria de
aprendizaje de maquina conocido como Machine Learning, permite que el aprendizaje
supervisado desarrolle algoritmos para la clasificacion de senales EMG utilizando varias
técnicas, de modo que, una vez analizadas varias de estas técnicas se empleara
maquina de vectores de soporte (SVM), porque es un método eficiente que presenta

alta precision y buenos resultados segun varios estudios [3] [4] [5], para determinar el
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mejor modelo de entrenamiento se realizaran diversas pruebas de validacion y varias

combinaciones de hiperparametros.

Por los motivos descritos, el presente trabajo pretende desarrollar una herramienta de
software que permita la clasificacion de sefales normales y anormales con mayor
exactitud, para elaborar el algoritmo propuesto se consideraran procesos como:
preprocesamiento de la sefal, extraccion de caracteristicas y clasificacion mediante
SVM.

1.1 OBJETIVOS

El objetivo general de este Proyecto Técnico es:

e Desarrollar una herramienta computacional que permita la clasificacién entre
personas que presenten 0o no una patologia a partir de sefales
electromiograficas de la extremidad inferior usando maquinas de soporte de

vectores.
Los objetivos especificos de este Proyecto Técnico son:

e Estudiar los métodos de SVM enfocados a la clasificacion de sefales, mediante,
técnicas de preprocesamiento y procesamiento de las mismas.

o Disefiar un algoritmo que permita la clasificacién de sefales electromiograficas
a partir de una base de datos para determinar si una persona tiene o no una
patologia en su extremidad inferior.

e Implementar el algoritmo de clasificacion de las sefales electromiogréficas.

e Comprobar la exactitud del modelo planteado como clasificador de personas con
alguna patologia, mediante una evaluacion de los resultados obtenidos.

1.2 ALCANCE

En el presente proyecto técnico se estudiara al menos dos métodos de Kernel asociados
al SVM que seran utilizados para la clasificacién de senales EMG, al igual que las
técnicas aplicadas a sefales electromiograficas (EMG) para su preprocesamiento y

procesamiento.

Se analizara al menos dos técnicas del preprocesamiento y procesamiento de senales
que permitan realizar un analisis matematico para extraer las caracteristicas de varias

sefnales electromiogréficas en estado estacionario.



Se obtendra la base de datos EMG Dataset in Lower Limb del repositorio de UCI
Machine Learning que contenga las sefiales de la extremidad inferior para analizar el
comportamiento muscular asociado a la rodilla, mediante la extraccién de sefiales de

cada electrodo.

Se desarrollara un algoritmo utilizando el software mas apropiado que permita la
clasificacién de sefnales EMG, a partir de una base de datos con al menos 22 sujetos,
estos realizan aproximadamente cinco repeticiones por movimiento para determinar si

una persona tiene alguna patologia en su extremidad inferior.

Se disefnara e implementara un clasificador con maquina de soporte de vectores para
que la base de datos seleccionada presente mayor exactitud.

Se entrenard el algoritmo empleando el 60% de las senales electromiograficas para
clasificar personas que presenten 0 no una patologia.

Se validara el algoritmo desarrollado, implementando el 40% de las sefales
electromiograficas, a partir de la base de datos seleccionada.

1.3 MARCO TEORICO

La anatomia topografica es la ciencia que estudia las semejanzas que guardan las
diferentes estructuras del organismo, sirve como base para el estudio de patologias
internas, externas y medicina operatoria, esta rama de la anatomia es el soporte diario

de los médicos en los diagnosticos [6].
1.3.1 MIEMBRO INFERIOR

En la presente seccion, se realizara un andlisis de la extremidad inferior que incluye
musculos y articulaciones, es de gran importancia, puesto que, la base de datos en la
que se va a trabajar considera anomalias presentes en este miembro cuya estructura

se detalla en la Figura 1.1 que abarca desde la cadera hasta el pie.



Cadera

Muslo

Rodilla

Pierna

Tobillo

Figura 1.1 Anatomia estructural

La cadera une el miembro inferior a la pelvis y comprende tres partes: region

inguinofemoral, regién obturatriz y region glutea.

El muslo es la seccién comprendida entre la cadera y la rodilla, esta seccion
envuelve el hueso fémur y divide al muslo en dos partes: femoral anterior y

posterior.

La rodilla se encuentra soportada por la rotula entre los extremos inferior del
fémur y superior de la tibia.

La pierna se encuentra entre la rodilla y el tobillo; esta conformado por: los
huesos tibia y peroné.

La seccidn talocrural corresponde a la articulacion del tobillo y finalmente, el pie
gue se extiende hasta los dedos [6].



Musculos de la extremidad inferior

Comprender la funcionalidad de algunos musculos, es indispensable para determinar el
comportamiento muscular asociado a la extremidad inferior, es necesario establecer en

donde se realiz6 la ubicaciéon de los electrodos durante el estudio. En la

Tabla 1.1 se muestra los grupos musculares involucrados en los movimientos realizados

para la adquisicion de la base de datos.

Tabla 1.1 Musculos sujetos a medicion [7]

Musculo Funcion

Recto Femoral | Permite flexionar el muslo hacia la cadera y trabaja la rodilla como extensor

(RF) de pierna. La localizacion se presenta en la Figura 1.2a.

. Es de gran importancia para la rodilla porque ayuda en la firmeza
Vasto Medial

(VM) anatémica de la rétula y evita que tienda a desviarse lateralmente. La

localizacion se presenta en la Figura 1.2b.

Semitendinoso Permite flexionar la rodilla y trabaja la cadera como extensor. La

(ST) localizacion se presenta en la Figura 1.2c.

Biceps Femoral | Permite flexionar la rodilla y trabaja el muslo como extensor hacia el tronco.
(BF) La localizacion se presenta en la Figura 1.2d.

Figura 1.2 (a) (b) Musculos en la cara anterior, (c) (d) Misculos en la cara posterior [7]

Articulaciones de la extremidad inferior

Las articulaciones son la unién entre los huesos, su funcién es permitir la movilidad de
las extremidades y aportar flexibilidad al cuerpo humano. Las principales articulaciones
de la extremidad inferior a tratar en el presente proyecto son: cadera, rodilla y tobillo,
puesto que, intervienen en los movimientos realizados por la persona sujeta a

evaluacién.



La cadera proporciona estabilidad a todo el cuerpo, soporta el peso de la parte superior
y se encuentra ubicada entre el fémur y la parte lateral inferior de la pelvis.

La rodilla es la articulacién mas importante porque brinda un punto de apoyo, ademas
de ser la més grande relaciona tres huesos: la rétula soportada por el fémur y la tibia
que permiten trabajar a los musculos extensores y flexores en el plano sagital. Es
fundamental mencionar que el rango de flexion de la rodilla depende de la cadera. Si la
rodilla estd completamente extendida se traduce en 0° y si estda completamente
flexionada tocando el gluteo con el talon (movimiento pasivo) alcanza los 160°, esto
depende de cada sujeto, al estar la cadera flexionada, se limita a 140° el angulo de
flexion en la rodilla y si la articulacién de la cadera esta extendida este angulo se limita
a 120° [7].

El tobillo es una articulacion ligeramente débil, reforzada con el revestimiento de
ligamentos que conectan la pierna con el pie, creada para el soporte de un peso

considerablemente fuerte.
Movimiento de la extremidad inferior

Una vez se ha realizado el andlisis estructural de musculos y articulaciones, se puede
deducir que estudiando la rodilla sin excluir los elementos que se interrelacionan, al
verse afectados pueden emplearse para diagnosticar anormalidades presentes durante
una patologia que afecta a la extremidad inferior. Los principales movimientos

pertinentes al estudio que una persona puede realizar son.

* Marcha.

* Extension de pierna sentado.

+ Flexién de pierna de pie.
Patologias en la extremidad inferior

La extremidad inferior tiene una estructura compleja y al estar cada dia sometida a un
esfuerzo significativo, en atletas o en personas con factores de predisposicion como
sobrepeso, edad o anomalias congénitas es muy comlin que se presenten
inflamaciones, torceduras, desgarros y fracturas, todas estas lesiones comiunmente
denominadas patologias, son causadas por accidentes y tienen su origen en el sistema
musculo esquelético; sin embargo, existen patologias que tienen origen neuromuscular

y son mas dificiles de diagnosticar.

En la rutina clinica un especialista clasifica una patologia, mediante la interpretacion de
sintomas, diagndstico y evaluacion de examenes, lo que resulta insuficiente para

patologias tempranas cuyos signos son poco evidentes entre estas se pueden
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mencionar: Segun [2], estados tempranos de Parkinson, marcha de Trendelemburg o
marchas patolégicas de origen psiquiatrico. Segun [7], una fractura de tobillo puede no
presentar signos evidentes en las radiografias, ya que el dafo se presenta en los
ligamentos. El sindrome del dolor patelofemoral se produce cuando el sujeto muestra
dolor en la parte anterior de la rodilla por una lesién en el musculo vasto medial, que
provoca debilitacién causando dificultad en el movimiento de la rétula. Las sefiales EMG
se usan en aplicaciones de diagnostico y rehabilitacion como pruebas complementarias.

1.3.2 SENALES ELECTROMIOGRAFICAS EMG

La electromiografia es la ciencia que estudia los biopotenciales generados por la
actividad de las unidades motoras controladas por el sistema nervioso [8], implica la
interpretacion y el andlisis de graficos derivados de impulsos eléctricos provenientes de

los musculos.
1.3.2.1 Tipos de senales EMG

Las senales electromiograficas pueden clasificarse en dos: las senales EMG de
superficie 0 no invasivas, que en el ambito clinico se usan para la rehabilitacion y las
senales EMG de aguja o invasivas se emplean en el estudio de casos miégenos segun
[9]. En la actualidad, han ido ganando acogida las sefiales EMG que sirven para
monitorear y analizar el trabajo realizado por las fibras musculares. Las diferencias entre
estas senales se describen en la Tabla 1.2.

Tabla 1.2 Diferencias de una EMG superficial y una EMG de aguja [2] [8]

Superficiales Invasivas

Es una sefal adquirida de forma no invasiva B _ o
. La sefal se adquiere a nivel intramuscular.
con electrodos colocados en la piel.

Susceptible a ruido externo. Presentan menor ruido.

Se obtiene una superposicion de varias | Se pueden descomponer en unidades

unidades motoras. motoras individuales.

Influyen  caracteristicas  bioquimicas vy . . o
) Requiere vigilancia médica.
externas como la humedad de la piel.

1.3.2.2 Caracteristicas y estados de una senal EMG.

Para iniciar con el estudio y tratamiento de sefales EMG es necesario mencionar varias

caracteristicas importantes como indican diversos estudios [2] [8] [9] [10].

* Amplitudes entre 0.05 mV — 5 mV pico

* Frecuencia entre 0 y 500 Hz



* Frecuencia dominante entre 50 y 150 Hz
* La adquisicion de senales se ve afectada por el ruido en la linea de alimentacién
de 60 Hz.

Los estados de una sefial EMG dependen de lo que registre un electrodo, se considera
estado estacionario o EMG estable, si la contraccion muscular dura un periodo de
tiempo largo, caso contrario, es una sefal EMG de estado transitorio, si la contraccién
muscular se da en un corto periodo de tiempo, es repentina y se retorna pronto al estado
de reposo [11]. Entiéndase por contraccién muscular el estado activo y reposo como

estado inactivo, como se muestra en la Figura 1.3.

Sujeto Normal 6

0.4

0.3

02

o

Contraccion

Contraccion

K_M

Reposo

Contraccion

Reposo

Contraccién

/_H

Reposo
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e —

-0.1

0.2 _
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Figura 1.3 Estados de una sefial EMG [12]

La Figura 1.3 presenta la sefial EMG en bruto para el musculo semitendinoso de la
persona normal numero 6 que realiza el movimiento Flexion de pierna de pie, se puede

distinguir las dos etapas contraccion muscular y reposo.
1.3.2.3 Patrones neuromusculares de una EMG patoldgica.

Como se ha mencionado, la activacién de una fibra muscular provoca que varias
unidades motoras se involucren en la generacién de un biopotencial, si el musculo se
encuentra deteriorado o fatigado debido a una patologia las caracteristicas de la sefal
EMG son diferentes, por ejemplo, la onda generada puede ser mas pequena; caso
contrario, si la patologia no es a nivel muscular, si no, a nivel nervioso las unidades

motoras realizan trabajo extra para compensar esta afectacion [12].

En ambitos de investigacion médica, como andlisis de movimiento o rehabilitacién,
emplear las senales EMG en la actualidad, desempefnan un papel fundamental para
comprender los patrones neuromusculares que se presentan en los sujetos con

alteraciones patologicas.



Una vez conocida la composicion anatomica y funcional de la extremidad inferior
podemos establecer consideraciones dentro del preprocesamiento, anadlisis y
respuestas de la herramienta de software que se desarrollara mediante técnicas de
aprendizaje automatico.

1.3.3 APRENDIZAJE AUTOMATICO

Conocido como Machine Learning, es una parte de la Inteligencia Artificial que emplea
algoritmos computacionales con el fin de aprender; mediante, el reconocimiento de
patrones y extraccion de caracteristicas busca la solucion de un problema
independientemente de una programacion explicita o de una ecuacion predeterminada.
Emplea los datos, de forma que realice predicciones por si mismo. Existen dos tipos de
Aprendizaje Automéatico (AA): supervisado y no supervisado [13].

Salida discreta: la prediccién
Clasificacion de salida tiene la etiqueta de
cada clase

Supervisado _ _ .
Salida continua: la prediccién

Aprendizaje Regresion puede ser un conjunto de

L valores
Automatico

No No seftien? unagalida
: Agrupamiento especifica, la prediccion
Supervisado depende de la entrada

Figura 1.4 Tipos de AA [14]

En la Figura 1.4 se presenta un resumen de los tipos de Aprendizaje Automatico. Entre
los principales algoritmos de clasificacion se encuentran: Maquina de vectores de
soporte (SVM), Analisis Discriminante, Redes bayesianas (Naive Bayes) y K-vecino mas
cercano (K-NN). Entre los algoritmos de regresidbn mas comunes se tienen: Regresion
Lineal (GLM), Regresién de vectores de soporte (SVR), Arboles de regresién y Redes
Neuronales. Para aprendizaje no supervisado existen Algoritmos como Fuzzy C-means,

Modelos Ocultos de Markov, K-Means, entre otros [14].
1.3.3.1 Aprendizaje supervisado

En el aprendizaje supervisado el conjunto de observaciones para entrenamiento

incluyen valores de entrada y salida [14]. El algoritmo en el presente proyecto va a

predecir si una persona es sana o tiene alguna patologia, a partir del analisis de una

sefnal EMG estimara si es normal o anormal, siendo estas etiquetas las salidas o clases

de modelo. Se entrenara un clasificador con Maquina de soporte de vectores (SVM),
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empleando un conjunto de sefnales obtenidas de una base de datos en la extremidad

inferior.

El algoritmo desarrollado tendra un conjunto de entrada representado por las
caracteristicas extraidas de los datos. Estos datos seran las senales tomadas de cada
electrodo sometidas a una etapa de preprocesamiento, este conjunto se particionara en
un conjunto de entrenamiento y un conjunto de prueba destinados para el proceso de
aprendizaje, culminada la etapa de entrenamiento, se emplearan los patrones

aprendidos para verificar el funcionamiento del modelo entrenado.

Para desarrollar un modelo predictivo robusto sera necesario ejecutar el diagrama de
flujo mostrado en la Figura 1.5, que permite el entrenamiento, comparacién de multiples
modelos, la optimizacién de parametros del modelo y la validacién del rendimiento del
modelo [3].

Particionar la
— base de <
Datos

Tratamiento
de Datos

Entrenar el
modelo

Evaluar el
modelo

Figura 1.5 Procedimiento de Aprendizaje Supervisado

1.3.3.2 Técnicas de preprocesamiento

Realizar la clasificacion de sefiales requiere un tratamiento de datos, al adquirir los datos
de sensores o0 bases de datos se puede incluir valores atipicos y ruido; que son propios
de cualquier tipo de sefal como se observa en la Figura 1.6, lo cual, dificulta la distincién
entre las clases sano o con patologia, la finalidad de hacer un preprocesamiento es
realizar una limpieza, que busca convertir los datos en sefales con un formato mas facil

de interpretar. Cambiar la perspectiva de una sefial EMG en bruto o EMG RAW permite

10



la extraccion de caracteristicas que ayudan al aprendizaje automatico a distinguir

facilmente cual es una sefal normal o anormal [15].

Raw data Preprocessed data

Clean up
data

—

Time Time

Figura 1.6 Diferencia entre sefiales en bruto y pre procesadas [16]

Las sefiales EMG que se adquieren mediante electrodos ubicados en la piel contienen
informacién muy importante, por lo que se aplican varias técnicas de preprocesamiento
para analizarlas. La rectificacion de una sefal consiste en obtener el valor absoluto de
la sefal en bruto EMG RAW, que es util para detectar frecuencias bajas. Existen
diversas técnicas de suavizado que permitiran la reduccion de picos indeseados
manteniendo la tendencia de la senal EMG segun [8], entre estas se encuentran la
segmentacion, el valor absoluto o la media (MA) de un segmento de senal, el valor RMS
y los filtros de paso bajo para reducir la diafonia en la alimentacion, no es recomendable
el uso de un filtro Notch, porque se superpone a la senal EMG, recayendo en una gran
pérdida de informacion [2] [10].

1.3.3.3 Extraccion de caracteristicas

Las caracteristicas o denominados indicadores de sefal se usan para construir los
patrones que un clasificador utiliza durante el proceso de aprendizaje. Entre los
indicadores mas comunes se tienen: tiempo, frecuencia y tiempo-frecuencia [16].
Existen varios métodos basados en sefales. Para la presente investigacion se

determinaran indicadores en el dominio del tiempo.

Al no existir una caracteristica o conjunto de caracteristicas que estén generalizadas por
la comunidad cientifica, segun [17] las que se van a usar brindan mejores resultados.
La extraccion de caracteristicas es un proceso que permite comprender la informacion
que es transmitida por las sefiales EMG RAW, con la finalidad de mejorar el proceso de
clasificacién, buscando crear un vector de caracteristicas relevantes que brinden un

buen resultado a las predicciones con una menor demanda computacional.
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Segun [18] las caracteristicas que se van a detallar a continuacion fueron seleccionadas
por sus excelentes resultados en trabajos anteriores. En formacién de los vectores se
emplearan las caracteristicas mas comunes [19], que ademas, permitiran capturar la

informacién de calidad en una senal EMG, estas son:
Valor Medio Absoluto (MVA)

En la Ecuacion (1.1), se presenta el MVA que es el promedio del sumatorio en valor
absoluto de las muestras de una sefial EMG.

L (1.1)
MVa = <Z|Fi|>

Donde, L es la longitud de la senal y Fi es la sefial EMG pre procesada.

Ademas, se empleara una funcién matematica ventana de ponderacién para modificar
esta caracteristica como MVAT1, lo que se tiene en la Ecuacion (1.2) y puede aventajar
el presente analisis segun [4] [18] [20].

L 1 3 (1.2)

1 — i -

MVA1 = Z(z e; IFiI) ei = {1' gl =t= gl
i=1 0.5, Enotro caso

Donde, L es la longitud de la senal y Fi es la sefial EMG pre procesada.

Empleando el mismo criterio anterior MVA2 es otra caracteristica observada en la
Ecuacion (1.3).

(1 l<i<3 (1.3)
5 ’ )
1 _ 4i 1
MVAZ = Z Zei |Fl| el = T, < ZL
L=t 4(-1L)

i , En otro caso

Donde, L es la longitud de la senal y Fi es la sefial EMG pre procesada.
Longitud de forma de onda (WL)

Es la longitud acumulada en un segmento de senal, permite analizar la duracion de la

senal y su representacion matematica se tiene en la Ecuacion (1.4).

L (1.4)

WL = lei —Fi_4]
i=2

Donde, L es la longitud de la senal y Fi es la sefial EMG pre procesada.

Cruces por cero (ZC)
12



Permite realizar una estimacion de frecuencia, la representacién matematica se tiene en

la Ecuacién (1.5).

L-1 (1.5)
2¢= ) f(F)
i=1

F(F) = {1,Si {(F;>0&F,;; <O)|(F;<0&F;;; >0)}&|F;,—F; ;1| =T
t 0, En otro caso

Donde, L es la longitud de la senal, Fi es la sefal EMG pre procesada y T es un valor
de umbral.

Cambios en la pendiente de la senal (SSC)

Permite calcular el numero de veces que la sefial cambia de pendiente, la

representacion matematica se tiene en la Ecuacion (1.6).

L-1 (1.6)
SSC= ) f(F)
2

LSi{(F; > Fi_y & F; > Fi 1 )|(F; < Fi_q &F; < Fiy1)}
f(F) =1& {(F; = Fis1l 2 DI(F; — Fi41l 2 T}
0, En otro caso

Donde, L es la longitud de la senal, Fi es la sefial EMG pre procesaday T es un valor
de umbral.

Valor medio Cuadratico (RMS)

En condiciones de no fatiga esta caracteristica sirve para determinar el comportamiento

muscular, la representacion matematica se tiene en la Ecuacion (1.7).
1/ <& (1.7)
RMS = I Z(Fi)2
i=1
Donde, L es la longitud de la senal y Fi es la sefial EMG pre procesada.
Cambio de amplitud promedio (AAC)

Es la relacion entre los valores instantaneos de cada ciclo, la representacion mateméatica

se tiene en la Ecuacion (1.8).

1 L-1 (1.8)
AAC = 7 ) |Fipy — F

i=1

Donde, L es la longitud de la senal y Fi es la sefial EMG pre procesada.
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Diferencia de desviacion estandar absoluta (DASDV)

Es una forma de medir la dispersion de los datos, la representacion matematica se tiene
en la Ecuacién (1.9).

(1.9)

DASDV = \/Z%:_%(FHl — F;)?
L—-1

Donde, L es la longitud de la senal y Fi es la sefial EMG pre procesada.

Porcentaje de miopulso (MYOP)

Se define como porcentaje de salida Myopulse en donde el valor absoluto de la senal
EMG supera el valor umbral predefinido, la representacion matematica se tiene en la
Ecuacion (1.10).

L ReT (1.10)

0, En otro caso

MYOP = %Zf(ﬂ-) Fr) =

Donde, L es la longitud de la senal y Fi es la sefial EMG pre procesada.
Amplitud Willison (WA)

Determina el nimero de veces que las unidades motoras superan el umbral de los

potenciales de activacion, la representacion matematica se tiene en la Ecuacion (1.11).

|F; = Fipal 2T (.11

0, Enotro caso

wa = Lz_lfaa-) fay={"
i=1

Donde, L es la longitud de la senal, Fi es la sefal EMG pre procesada y T es un valor
de umbral.

Integral cuadrada simple (SSI)

Es la suma de los valores cuadréaticos de una sefal EMG, la representacién matematica
se tiene en la Ecuacion (1.12).

L
SSI = Z(Fl-)2
i=0

Donde, L es la longitud de la senal y Fi es la senal EMG pre procesada.

(1.12)

Varianza (VAR)

Esta caracteristica permite determinar la potencia de una sefal, la representacién

matematica se tiene en la Ecuacion (1.13).
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L (1.13)

Donde, L es la longitud de la senal y Fi es la sefal EMG pre procesada.
Detector de registros (LD)

Permite determinar la fuerza ejecutada sobre los musculos, la representacion

matematica se tiene en la Ecuacion (1.14).

L
1
LD = exp <ZZ log<|Fi|)>
i=0

Donde, L es la longitud de la senal y Fi es la sefial EMG pre procesada.

(1.14)

Longitud Maxima Fractal (MFL)

Es una caracteristica comun, la representacién matematica se tiene en la Ecuacién
(1.15).

(1.15)
MFL = 10g10

Donde, L es la longitud de la senal y Fi es la sefial EMG pre procesada.

Ademas, se procedera a introducir dos caracteristicas que se proponen en [18] para
mejorar la exactitud del clasificador, ya que, son herramientas valiosas en aplicaciones
clinicas y de rehabilitacion, también, se realizard una comparacion con los resultados

tradicionales.
Valor medio absoluto mejorado (EVAM)

Es una modificaciéon del valor absoluto medio revisado en la Ecuacion (1.1), la

representacion matematica se tiene en la Ecuacién (1.16).

L
1 (1.16)
I W
EMAV = 7 §1|(Fl) |
1=

{0.75 i>02L& i<08L
0.5 En otro caso
Donde, L es la longitud de la senal, Fi es la sefial EMG pre procesada y w es un
parametro entre el 20% y el 80% de las muestras en un segmento de la sefial EMG,
para distinguir la regidon media, que es donde se concentra la mayor informacion durante

la contraccion muscular.
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Longitud de forma de onda mejorada (EWL)

Es una modificacién minima de la longitud de forma de onda revisada en la Ecuacién
(1.4), la representacién matematica se tiene en la Ecuacién (1.17).

L (1.17)
EWL= Y |(F;~ Fi_p)"]
i=2

_ {0.75 i>02L& i<08L
0.5 En otro caso

Donde, L es la longitud de la senal, Fi es la sefial EMG pre procesada y w es un
parametro entre el 20% y el 80% de las muestras en un segmento de la senal EMG,
para distinguir la regiébn media, que es donde se concentra la mayor informacién durante

la contraccion muscular.
1.3.3.4 Particion de datos

Durante el proceso de aprendizaje supervisado Figura 1.5, después de realizar el
respectivo tratamiento de datos conformado por: preprocesamiento y extraccion de
caracteristicas, a continuacién, se efectuara la particion de datos, es de suma
importancia aclarar algunos términos que generalmente son mal interpretados durante
el desarrollo de un algoritmo para clasificacion. La implementaciéon de un algoritmo
requiere normalmente de 2 conjuntos de datos: conjunto de datos de prueba (Testing
set) y conjunto de datos de entrenamiento (Training set), a menudo, el conjunto de datos
de entrenamiento se fracciona para obtener un conjunto de datos de validacion

(Validation set) como se observa en la Figura 1.7.

Validacion

Figura 1.7 Formas de particionar un conjunto de Datos
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Se describira brevemente cada particion de datos y su proposito general.

« Conjunto de datos de entrenamiento: sirve para la etapa de entrenamiento del
modelo, de este surgen los patrones que permiten al algoritmo realizar las
predicciones.

« Conjunto de datos de validacion: sirve para medir y comparar el rendimiento del
modelo mientras se ajustan los hiperparametros hasta conseguir un modelo robusto y
preciso. Este conjunto influye directamente en el proceso de aprendizaje del modelo.

» Conjunto de datos de prueba: sirve para brindar una evaluacion final del modelo y
de su desempefio con los datos u observaciones no vistas, es decir, se emplea cuando

el clasificador puede dar una valoracion imparcial a los nuevos datos.

No todos los algoritmos necesitan los 3 conjuntos de datos, esto depende de la
naturaleza de cada algoritmo y del método de validacion que se emplea durante el
entrenamiento [17]. Segun [21], las particiones mas comunes son 60%-40%, 70%-30%,
80%-20% y 50%-50%.

La divisién de los conjuntos de datos depende de la robustez de la base de datos, en el
presente proyecto se va a realizar una particion de datos del 60% para el entrenamiento
y 40% para la prueba, debido a que el conjunto de observaciones es mayor de 100
muestras, pero menor que 1’000 000 [22].

1.3.3.5 Métodos de validacion

Existen varios métodos de validacién, para el presente proyecto se va a emplear el
método de validaciéon por exclusion. Se divide de forma aleatoria en la proporcién 60%-
40% al conjunto de datos: conjunto de entrenamiento y conjunto de prueba
respectivamente ver Figura 1.7. La ventaja de este método es disminuir el tiempo de
procesamiento porque se entrena una vez. Segun [23] se sugiere emplear este método
de validacion en bases de datos grandes, en vista de que utiliza una parte del conjunto
de datos de entrenamiento para la validacion.

El conjunto de datos de prueba son observaciones nuevas para el modelo, a partir de
las cuales, se conseguird medir la precision del algoritmo, se escoge un porcentaje de
prueba alto para evitar el sobreajuste al tener demasiadas caracteristicas en el conjunto
de entrenamiento, se puede sobreentrenar o se puede subajustar al no emplear
suficientes observaciones el modelo no podria generalizar pardmetros que determinen

si es una senal EMG normal o anormal.
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Ademas, se pretende entrenar el modelo bajo el método de validaciéon cruzada para
realizar una comparacion con [19]. La validacién cruzada es un método en el cual, un
conjunto de observaciones se subdivide en k partes distintas de forma aleatoria y del
mismo tamano. De las k partes se emplea una para validacién y las partes restantes se
utilizan para entrenar el modelo. Este proceso reiterado se ejecuta k veces de modo que
los k resultados son promediados para medir la precision del modelo. La ventaja de este
método es que se garantiza que los datos de entrenamiento y prueba son
independientes y se emplean todas las observaciones en el proceso de aprendizaje;
mientras que, la desventaja es que requiere una alta demanda computacional para su
entrenamiento y puede tomar un largo periodo de tiempo por lo que es recomendable
para bases de datos pequenas [24].

Particion 1 Parte 1 Parte 2 Parte 3 Parte 4 Parte 5 Exactitud 1
Particion 2 Parte 1 Parte2  Parte 3 Parte 4 Parte 5 Exactitud 2
Particion 3 Parte1 Parte2  Parte 3 Parte 4 Parte 5 Exactitud 3
Particion 4 Parte 1 Parte 2 Parte 3 Parte 4 Parte 5 Exactitud 4
Particion 5 Parte 1 Parte 2 Parte 3 Parte 4 Parte 5 Exactitud 5

Datos para validacién Datos para entrenamiento

Figura 1.8 Particiones de un conjunto de datos para validacion cruzada [24]

En la Figura 1.8, se puede observar un conjunto de datos fraccionado en 5 particiones,
en cada iteracion para el entrenamiento se emplea una particion diferente para la
validacion y el resto para el entrenamiento; finalmente se tienen 5 mediciones de
exactitud, las cuales se promedian para determinar la precision mas aproximada a la

realidad, en este tipo de validacién cada pasada emplea todas las observaciones.
1.3.3.6 Maquina de soporte vectorial SVM

Como se ha mencionado anteriormente, la SVM es un algoritmo de prediccién robusto
porque es capaz de detectar patrones complejos a partir de la construccion de un
hiperplano o conjunto de hiperplanos en un espacio multidimensional. Los hiperplanos
permiten separar los predictores en dos 0 mas clases, por eso, es conocido como un
clasificador binario y multiclase [3]. Se pueden aplicar métodos de Kernel para
problemas con datos que no son linealmente separables y asi transformarlos en un
clasificador lineal. Una maquina de soporte vectorial puede realizar predicciones
eficientes si el problema de clasificacion tiene un gran numero de caracteristicas,
18



incluso, si el conjunto de observaciones para entrenamiento es pequefo [25]. Debido a
su alta precisién y a sus buenos resultados se ha ido posicionando como el mejor
algoritmo si se requiere una alta exactitud, en la Tabla 1.3 se resumen algunas ventajas

y desventajas.

Los vectores de soporte son un pequeno subconjunto de predictores, graficamente son
los datos mas cercanos a un hiperplano que sirven para el ubicar de forma éptima la
superficie de decisién entre las clases [25].

Tabla 1.3 Caracteristicas de una SVM [3]

Ventajas Desventajas

, Puede ser lento de procesar a nivel
Es un algoritmo poco propenso a tener , ) i
, computacional si se cuenta con varias
sobreajuste. o .
caracteristicas para entrenamiento.

. ) Encontrar el modelo més eficiente implica
Mas facil de implementar que una red . ] . ]
varios entrenamientos con diferentes tipos de
neuronal.
Kernel.

Mayor rendimiento si se tienen Unicamente | La interpretacion de resultados resulta

dos clases para clasificacion o prediccion. bastante compleja.
A
/
Normal © r
o &/
o © &/ ©
o/
< © >
© ©
©
f‘/" — <
/ ®  Anormal

Figura 1.9 Vectores de soporte [26]

La Figura 1.9, presenta como se veria la separacién entre las clases normal y anormal
de las sefales EMG en estudio, ademas, se visualizan los vectores de soporte préximos
al hiperplano 6ptimo de separacion entre las clases, cabe recalcar, que en el semiplano

anormal hay dos observaciones normales, se los puede reconocer como valores
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perdidos o simplemente aumentar a un espacio multidimensional, para conseguir esto

se aplican los métodos de Kernel.
1.3.3.7 Métodos de Kernel

Existen varios métodos de Kernel que son aplicados dependiendo del problema de
clasificacion, la solucion mas sencilla al problema del presente proyecto, es separar las
clases mediante una linea recta como se observa en la Figura 1.9, pero esta solucién
no necesariamente puede ser la mas eficiente, es por esto que se realizara una
comparacion entre los diferentes resultados ajustando los hiperparametros del modelo,
de forma manual, esto quiere decir que se procedera a entrenar varios modelos con
diferente tipo de Kernel y se medira cual es mas preciso y eficiente. Se hara una breve
revision de los tipos de Kernel [26].

Lineal

Ideal para realizar separacion binaria o de dos clases, la representacion matematica se

encuentra en la Ecuacién (1.18).
K(x,x;) = x]x (1.18)
Donde, K es el espacio nuevo de mapeo y Xiy Xj son las clases.

Polinomial

Permite realizar la separacion de clases con funciones polinomiales, se recomienda de
segundo y tercer orden, la representacion matematica se encuentra en la Ecuacion
(1.19).

K(x, %)= (xTx+1)° (1.19)

Donde, K es el espacio nhuevo de mapeo, Xi y Xj son las clases y p es el orden del

polinomio.
Funcion de base Radial RBF o Gaussiana

Permite separar las clases en un mapeo multidimensional empleando una campana de
Gauss, puede emplearse para multiples clases, la representacion matematica se

encuentra en la Ecuacién (1.20).

T (1.20)
Xi—X
K(xl-,xj) = exp (——” lzazj” )

Donde, K es el espacio nuevo de mapeo, Xi y Xj son las clases y ¢ es el ancho.
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2 METODOLOGIA

En el presente capitulo se emplea las técnicas investigadas en la seccién anterior con
el fin de obtener los conjuntos de datos de entrenamiento y prueba, para validar los
algoritmos empleados. Partiendo por la depuracion de la base de datos seleccionada,
mediante las herramientas del software Matlab ®, ademas, se detallara el disefio del
algoritmo de tratamiento de las sefiales EMG obteniendo un rendimiento éptimo.

2.1 BASE DE DATOS

La base de datos empleada “EMG Dataset in Lower Limb” [1] contiene sefiales EMG
superficiales para el andlisis de la extremidad inferior, que fueron adquiridas mediante
un sensor comercial DataLOG MWX8 de Biometrics Ltd, colocado sobre la region

contigua a la articulaciéon de la rodilla.
2.1.1 SENSOR COMERCIAL DATALOG MWXS8 [27]

El sensor DataLOG MWX8 se puede emplear como un dispositivo médico de
investigacion con la finalidad de obtener datos de forma portatil, puede usarse en
rehabilitacion y sirve para monitorear el rendimiento durante una actividad humana. Se
usa en entornos educativos como laboratorios de marcha y en la ergonomia laboral para
reducir lesiones ocupacionales, y por consiguiente, mejorar la calidad de vida, confort y
seguridad de una persona en un trabajo industrial [28].

El sensor es de facil adaptacién porque puede ser ubicado en la pierna o en el brazo
como se muestra en la Figura 2.1, incorpora: un cinturdn, una pantalla grafica LCD, una
tarjeta microSD para almacenamiento y se conecta a la computadora de forma

inalambrica mediante Bluetooth, que es ideal para adquisicion de datos en tiempo real.

Figura 2.1 Sensor DataLOG MWX8 [27]
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ESPECIFICACIONES TECNICAS

El dispositivo tiene una capacidad de 8 canales anal6gicos y 4 digitales, el usuario puede
seleccionar uno o varios canales anal6gicos para goniometria, cada sensor mide el
biopotencial muscular a un rango de frecuencia de 1-20 KHz y una resolucion de 14 bits
con datos entre -8191 a 8192. Este dispositivo requiere de dos baterias de litio AA de
1.5V, su duracién es de 5 a 20 horas y depende del tipo de sensor. Tiene una tarjeta
de memoria interna de 2GB y un adaptador compatible de Bluetooth Microsoft. Su ancho
de banda para una entrada del sensor entre TmV y 3mV DC es de 1KHz (+0dB/-3dB),
tiene un filtro Anti-Aliasing automatico aproximadamente de -3dB (0.45 x frecuencia de
muestreo) y maximo de -13dB (0.8 x frecuencia de muestreo). Cada canal tiene una
corriente menor a 20 mA y un voltaje regulable de 0 a 4.6 VDC [27].

Una vez conocidas las especificaciones generales del sensor, se detalla el protocolo de
adquisicion empleado para la base de datos del presente trabajo técnico. Se utilizaron
5 canales analdgicos: 4 canales para muestreo de las sEMG y un canal para
goniometria. Los 4 canales son para los electrodos colocados en los siguientes
musculos de la extremidad inferior: Recto Femoral (RF), Vasto Medial (VM),
Semitendinoso (ST), Biceps Femoral (BF) sus funciones se detallaron en la Tabla 1.1y
sus ubicaciones fueron presentadas en la Figura 1.2. Los datos obtenidos de cada
musculo se adquirieron en la tarjeta microSD de almacenamiento interno y fueron
trasladados en tiempo real al software del sensor mediante un adaptador bluetooth, con

la resolucién mencionada y a una frecuencia de muestreo de 1 KHz [1].
2.1.2 DISPOSICION DE LA BASE DE DATOS

La base de datos mencionada contiene 22 muestras de sujetos del sexo masculino, 11
personas normales y 11 personas con alguna anomalia en la rodilla, cada uno fue
diagnosticado por un profesional y realizd tres ejercicios que permitieron analizar el
comportamiento muscular, estos movimientos que han sido mencionados anteriormente

e involucran a toda la extremidad inferior, se describen asi:

1. El sujeto realiza el ciclo de marcha.

2. Desde una posicién de pie el sujeto flexiona la rodilla.

3. Sentado, el sujeto extiende la pierna.
Cada sujeto tiene 3 tomas diferentes almacenadas en 3 distintos archivos, cada archivo
tiene el nombre en el siguiente formato: nimero de sujeto del 1 al 11, N si es normal o
A si es anormal y la contraccién del nombre del movimiento que realizd “mar, pie, sen”.
Por ejemplo: 1Amar se refiere al sujeto anormal nimero 1 que realiza el ciclo de marcha,

11Npie hace referencia al sujeto normal nimero 11 que realiza la flexion de la rodilla.
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Las series se encuentra en el dominio del tiempo y contienen entre 2 a 5 repeticiones
por movimiento para cada sujeto con diferente duracion. La base de datos contiene 4
carpetas: A_LOG, A_TXT, N_LOG y N_TXT. Las carpetas _LOG contienen las series
en formato .log, que sirven para analizarse mediante el software de la empresa
Biometrics Ltd. Fabricante del sensor con el que se adquirieron las sefnales. Las
carpetas _TXT, contiene las series en un archivo de texto.

2.1.2.1 Formacion de los archivos

Las sefnales EMG superficiales para el presente proyecto fueron tomadas de las
carpetas con los archivos de texto organizadas de la siguiente forma: cada archivo
contiene 7 lineas de encabezado para descripcion y esta compuesto por 5 columnas
como se observa en la Tabla 2.1.

Tabla 2.1 Atributos de informacion de los archivos de texto

Canal Ch1 | Ch2 | Ch3 | Ch4 | Ch5
Muasculo | RF |BF | VM | ST |FX
Columna | 0 1 2 3 4

Canal: corresponde al electrodo fijado a un musculo.
Musculo: corresponde al musculo sujeto a medicion.
RF: Recto Femoral.

BF: Biceps Femoral.

VM: Vasto Medial.

ST: Semitendinoso.

FX: Angulo de Flexién en la rodilla.

Cada columna tiene el mismo numero de muestras, en caso de no ser asi, se procedid
a depurar un par de archivos que tenian datos extra en una o dos columnas, de tal
manera que, en cada electrodo quede la misma cantidad de muestras. En la fase de
entrenamiento del presente proyecto, se tomara en consideracion las primeras cuatro
columnas que contienen informacion relevante respecto a la naturaleza de la senal
normal o anormal, el angulo de flexion daria relevancia a estudios de clasificacién de

actividades o deteccién de movimientos.

En la primera fase se analizé y se estudio la base de datos seleccionada, realizando las

transformaciones necesarias en los archivos que contienen las sefiales sEMG para
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determinar la mejor representacion posible y facilitar la ejecucién de algoritmos de
Machine Learning en el software escogido. Debido a que el andlisis no se realizara en
tiempo real y el objetivo del trabajo de titulacion es desarrollar una herramienta de
deteccién ideal que permita averiguar si un individuo esta presentando una anomalia en
la rodilla o esta en riesgo para que un profesional pueda emplear la herramienta como
soporte y someter a la persona a mas pruebas o un tratamiento adecuado, el
entrenamiento del algoritmo se va a desarrollar implementado el software Matlab ®.
Matlab ® es un software que permite interactuar con diversos tipos de datos: texto,
sefales o imagenes de forma directa, cuenta con librerias de alta calidad a través de
algoritmos y funciones estandar de la industria, las cuales, proporcionan herramientas
para evaluar y seleccionar el conjunto correcto de caracteristicas, a partir de un conjunto
determinado por el usuario, con el fin, de desarrollar un algoritmo de aprendizaje
automatico e iniciar la creacion aplicaciones, no es necesario dominar una programacion
complicada porque Matlab ® permite exportar los modelos creados en este entorno de
programacion flexible a un cédigo en lenguaje “C”, que sirve en la implementacion de

sistemas embebidos.

2.2 PRE-PROCESAMIENTO

La mayor concentracion de informacion se encuentra en la region de contraccion de una
sefnal sEMG ver Figura 1.3, siendo este un sistema estocastico que puede ser sometido
a un andlisis estadistico, por lo que, se emplearon los métodos antes mencionados
segmentacion, rectificacion y filtrado para conseguir reducir cambios de varianza

propios de las sefales no estacionarias [11].
2.2.1 SEGMENTACION

La segmentacion consiste en dividir a una sefial EMG en ventanas de tiempo. Esta fase
es una de las mas importantes durante el proceso de clasificacion, dado que, al no existir
una ventana con un tamano estandar o tiempo fijo la mayoria de investigadores emplean
técnicas basadas en trabajos anteriores, sin estudios concretos o resultados que los
respalden [29].

Existen tres métodos de segmentacion: ventanas definidas por eventos realizados,
ventanas deslizantes y ventanas definidas por actividad.

Ventanas definidas por evento
Los eventos son las actividades realizadas con una secuencia de dos o mas

movimientos consecutivos, esta técnica se emplea generalmente para reconocimiento
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de gestos especificos realizados esporadicamente y que contienen una o mas
actividades intercaladas unas con otras.

Ventanas deslizantes

Es el método de segmentacion mas utilizado en varios estudios segun [29], su facil
implementacion ha permitido que vaya ganando acogida para aplicaciones que
demandan reconocimiento de gestos y actividades en tiempo real. Segun [30], existen
dos técnicas de ventanas deslizantes: ventaneado con sobrelapamiento o denominado
“overlapping window” y ventaneado disjunto o denominado “non-overlapping window”,
las ventanas sobrelapadas son ventanas adyacentes con un segmento de sefal
superpuesto, las ventanas no sobrelapadas son ventanas adyacentes sin superposicion
de ningun segmento de sefial como se observa en la Figura 2.2. No siempre es correcto
emplear ventanas superpuestas, pues a pesar de su bajo costo computacional para su
tratamiento, en las sefnales electromiogréaficas se puede perder informacién valiosa,
especialmente de los bordes o limites de las ventanas porque cada segmento en la
etapa de contraccién muscular representa un conjunto particular de activaciones de las
unidades motoras. Otra desventaja de usar esta técnica para pre procesar datos de
entrenamiento, es que cada segmento tiene un tamano de tiempo fijo, lo que en varios

casos incluye el estado de reposo de la sefal.
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Figura 2.2 Tipos de ventanas deslizantes [17]

Ventanas definidas por actividad

En esta técnica se emplea una funciéon capaz de segmentar la actividad muscular,
eliminando las partes del gesto de relajacion dentro de cada sefial [11]. Los puntos inicial
y final de cada contraccién muscular se pueden determinar de diferentes maneras, pero
algo es seguro, este es un proceso empirico [29]. Normalmente esta técnica se emplea
para algoritmos de clasificaciéon de actividades especificas, por lo que, se recomienda
encontrar una segmentacion particular dependiendo de los requerimientos de la

aplicacion. Este método se us6 en el desarrollo de la herramienta del presente proyecto.
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Figura 2.3 Segmentacion con herramienta Panner

Empleando la herramienta Panner en Signal Analyzer App de Matlab ® se procedi6 a
determinar de forma visual el tamano éptimo de cada segmento o ventana, este tiempo
resultdé ser diferente para cada senal. El segmento puede tener cualquier tamario, la
seleccion de la duracion de la ventana se realizé buscando la presencia de suficientes
muestras. El ciclo de activacion muscular es diferente para cada senal y en vista que las
sefnales de la base de datos tienen diferente nimero de repeticiones. Se determiné los
segmentos de forma particular en cada ciclo; sin embargo, se obtuvo el mismo numero
de ventanas para cada electrodo. Consiguiendo, 152 ventanas para las sefales
anormales y 150 ventanas para las sefales normales, dando un total de 302 ventanas
en cada electrodo. Finalmente, el nUmero de ventanas pre procesadas fue de 1208.

En la Figura 2.3, se observa el gréfico de una de las sefiales EMG RAW, el proceso de
segmentacion se realizé con la respectiva extraccidon de la ventana, con la herramienta

Panner se seleccion6 el tamafno adecuado de la ventana que fue cortada en los
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extremos de la contraccion muscular, separando la etapa de reposo. Para la sefal

expuesta se obtuvo 4 ventanas.
2.2.2 RECTIFICACION Y FILTRADO

Existen otras técnicas de preprocesamiento que se emplearon para suavizar las sefales
EMG registradas durante la adquisicion de datos, estas pueden ser perturbadas por
ruido electronico u otros tipos de artefactos. Las perturbaciones se suelen eliminar
mediante la aplicacion de un filtro.

En el presente proyecto se rectificd cada sefial EMG RAW con la funcién “abs” aplicando
valor absoluto a cada elemento de las ventanas o segmento de muestras obtenido
previamente. Posteriormente, se empled un filtro pasa-bajos Butterworth de primer
orden con una frecuencia de corte de 60 Hz (i.e., frecuencia normalizada de 0.12m
rad/sample) para limitar el ruido de linea. El preprocesamiento de un segmento se
presenta en la Figura 2.4.
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Figura 2.4 Preprocesamiento de una ventana

2.2.3 EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

En el apartado tedrico se menciond los tipos de indicadores de una sefal y se realiz6 el
analisis matematico necesario para determinar las caracteristicas mas comunes en el
dominio del tiempo que se emplearon durante el desarrollo del algoritmo. La extraccion
de caracteristicas fue aplicada para todas las ventanas preprocesadas, se realiz6 sobre
los datos de entrenamiento y de prueba, con la finalidad de desarrollar un conjunto de

patrones util, permitiendo al algoritmo de clasificacién alcanzar un buen rendimiento.
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Se parti6 de buenos resultados obtenidos en el algoritmo de clasificacion en [18],
empleando el mismo conjunto de caracteristicas, es decir, un conjunto de indicadores
convencionales y un conjunto combinado con caracteristicas mejoradas, para
determinar el set de vectores de caracteristicas mas adecuado. En la construccion de
los vectores de caracteristicas se empled el método mas comun usado en los algoritmos
de reconocimiento de movimientos. Los vectores de caracteristicas se forman como se

observa en la Figura 2.5.
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Figura 2.5 Construccion de los vectores de caracteristicas[17]

Se extraen las caracteristicas de cada electrodo, para ventanas preprocesadas como
se observa en la Ecuacion (2.1):

FV, = [Feat,,Feat,, Feats, ... Feat;| » [Chy, Chy, .... Chy] (2.1)

Se establecié el numero de canales k=4, que representa al nimero de electrodos
colocados en cada musculo, j=17 son las caracteristicas extraidas en el dominio del
tiempo para cada ventana, existen un total de n=302 segmentos normales y anormales.
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Cada FV tiene 68 caracteristicas. Este procedimiento permite construir el conjunto de
datos para entrenar al modelo.

2.3 CLASIFICACION

En el presente proyecto se us6 la Maquina de Soporte de Vectores, debido a las ventajas
descritas previamente, en esta etapa se usé SVM multiclase con enfoque uno contra

uno, porque es el método de clasificacién mas adecuado para dos clases. Este enfoque
k(k—1)

transforma un problema de k clases en problemas binarios, el proyecto se centra

en dos clases normal y anormal, dicho enfoque, aumenta la exactitud de clasificacién,
mas que un enfoque de uno contra todos, ademas lo hace, sin sobre ajustar los datos
de entrenamiento [11]. Este clasificador mapea el conjunto de observaciones sobre un
plano en el espacio mientras busca el hiperplano de separacion éptimo entre las clases,
tratando de agrupar estas con un margen de distancia méaximo, siempre y cuando los
vectores de soporte sean los mas cercanos a cada clase. En caso de que una SVM
lineal no satisfaga los requerimientos de la aplicacién se mapea las observaciones de
entrenamiento en un espacio de alta dimension y se construye el hiperplano de
separacion oOptimo en este espacio, a continuacién, la redimensién se deshace
transformando el hiperplano encontrado al espacio de origen. Para entrenar los modelos
de clasificacion se empleé la herramienta “Classification Learner App” de Matlab ®, que
sirve para entrenar modelos de clasificacion de datos usando aprendizaje automatico
supervisado. En la aplicacion se usé la funcion Kernel para mapear las muestras en un
plano N-dimensional. Se procedi6 a variar los tipos de Kernel manualmente entre lineal
y polinomial de grado dos y tres, pues el conjunto de muestras obtenido para el
entrenamiento como se observa en la Figura 2.6, no se puede separar linealmente, a

menos que, la SVM apliqgue un margen suave entre las clases.
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Figura 2.6 Distribucion de los indicadores normales y anormales sobre un plano 3D
Entrenamiento y Validacion

El conjunto de datos de entrenamiento o conjunto de caracteristicas que contienen los
indicadores en el dominio del tiempo (FVs), se procedi6 a realizar el respectivo
etiquetado indicando al clasificador cuales son los parametros de entrenamiento usados
como predictores y las clases o variables de respuesta, en este caso se identificd si una
seflal EMG es normal o anormal. La validacion se realizé con los métodos de validacion
cruzada con 5-particiones y validacion por exclusién con el 40% de observaciones o
predictores no vistos por el modelo durante la etapa de entrenamiento.
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3 RESULTADOS Y DISCUSION

En el presente capitulo se muestran los resultados obtenidos para los diferentes
modelos entrenados. Se detallan las pruebas realizadas con un conjunto de
caracteristicas tradicionales, a continuacién, con la misma particion de datos, se
presentan las pruebas realizadas para el conjunto combinado con caracteristicas
mejoradas, en las cuales, se varian los tipos de Kernel, de manera que, se podra realizar
una evaluacion comparativa de los resultados de ambas combinaciones con diferentes
tipos de Kernel. La verificacion del funcionamiento del algoritmo se realizara mediante

la evaluaciéon de los modelos usando diferentes métodos de validacion.
3.1 METODOS DE EVALUACION

Los modelos entrenados emplearon los indicadores en el dominio del tiempo para
desarrollar un conjunto de reglas que permiten mapear las correspondencias entre las
caracteristicas y las clases. Este conjunto de reglas fue sometido a varios criterios de

evaluacion cualitativos y cuantitativos.

Entre los criterios cualitativos para el desarrollo de un algoritmo de clasificacion se tiene
que: escoger el mas simple, que sea de facil interpretacidn, cuyo consumo de energia 'y
recursos de capacidad sean reducidos, ademas, que permita explorar, describir y
visualizar los datos a través, de métodos graficos o mediante un andlisis exploratorio de

datos.

Entre los métodos cuantitativos se puede medir la exactitud, sensibilidad, especificidad
y precision a partir de la matriz de confusion, esto es indispensable para escoger los
modelos que pueden tener mejor desempefio en la vida real y descartar los modelos
subo6ptimos.

Una matriz de confusion permite determinar el desempefio de los algoritmos de
aprendizaje supervisado entrenados, su tamano es de mxn, donde m, es el numero de
filas o clases ideales y n es el numero de columnas que representan las predicciones
del modelo, exponen de forma explicita cuando una clase es predicha de manera
correcta o erronea. [31]

Exactitud

Determina el porcentaje de datos clasificados correctamente y es igual a la relacién
entre la suma de los verdaderos positivos (VP) y verdaderos negativos (VN) sobre la
suma del numero de casos positivos totales (P) y los negativos totales (N). Los casos
positivos incluyen los verdaderos positivos (VP) y los falsos negativos (FN), mientras
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que, los casos negativos incluyen los verdaderos negativos (VN) y los falsos positivos
(FP), cuya representacién matematica se encuentra en la Ecuacién (3.1).

VP+VN VP +VN (3.1)
P+N (VP +FN)+ (VN +FP)

Exactitud =

Sensibilidad y Especificidad

Es la razén de los datos clasificados correctamente sobre el nUmero de casos. La
sensibilidad es la tasa de los verdaderos positivos, la representacién matematica se
encuentra en la Ecuacién (3.2). La especificidad es la tasa de los verdaderos negativos,

la representacion matematica se encuentra en la Ecuacion (3.3).

. VP (3.2)
Sensibilidad = VP-{-—F]V

s VN (3.9)
Especificidad = VN T FP

Precision

Determina el porcentaje de datos predichos por el modelo correctamente. El valor
predictivo positivo es igual a la relacion entre los verdaderos positivos (VP) y las
predicciones positivas incluyen los verdaderos positivos (VP) y los falsos positivos (FP),
la representacion matematica se encuentra en la Ecuacion (3.4). El valor predictivo
negativo es igual a la relacion entre los verdaderos negativos (VN) y las predicciones
negativas, incluyen los verdaderos negativos (VN) y los falsos negativos (FN), la

representacion matematica se encuentra en la Ecuacion (3.5).

e (3.4)
VPP = VP + FP

__ VN (3.5)
VPN = VN + FN

3.2 RESULTADOS

3.2.1 RESULTADOS USANDO CARACTERISTICAS TRADICIONALES

Los resultados usando caracteristicas tradicionales toman en cuenta las caracteristicas

presentadas desde la Ecuacién (1.1) hasta la Ecuacion (1.15).
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3.2.1.1 Validacién simple por exclusion
El modelo 1, considerd Kernel lineal, usando caracteristicas tradicionales y se obtuvo la

matriz de confusion presentada en la Figura 3.1.

Anormal

True Class

Normal

Anormal Mormal
Predicted Class

Figura 3.1 Matriz de confusién modelo 1
El modelo 2, consider6 Kernel cuadratico, usando caracteristicas tradicionales y se

obtuvo la matriz de confusion presentada en la Figura 3.2.

Anormal

True Class

Mormal

Anormal Normal

Predicted Class
Figura 3.2 Matriz de confusion modelo 2

El modelo 3, consider6 Kernel cubico, usando caracteristicas tradicionales y se obtuvo

la matriz de confusion presentada en la Figura 3.3.
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Anormal

True Class

Mormal

Anormal Normal
Predicted Class

Figura 3.3 Matriz de confusion modelo 3

La Tabla 3.1 muestra los resultados de los tres modelos entrenados, en el primer
apartado de resultados se consideraron 15 caracteristicas tradicionales obtenidas
previamente, se varié el Kernel entre lineal, polinomial de grado dos y tres, y se evalu6

en cada modelo exactitud, sensibilidad, especificidad y precision.

Tabla 3.1 Métricas de evaluacion

Métrica
| Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precision (VPP) | Precision (VPN)
erne
Lineal 0.883 0.9 0.867 0.871 0.897
Cuadratico 0.942 0.933 0.95 0.949 0.934
Cubico 0.967 0.967 0.967 0.967 0.967

3.2.1.2 Validacion Cruzada K-fold

El modelo 1, evaluado con validaciéon cruzada, consideré Kernel lineal, usando
caracteristicas tradicionales y se obtuvo la matriz de confusion presentada en la Figura

3.4.
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Anormal

True Class

Mormal

Anormal Mormal

Predicted Class
Figura 3.4 Matriz de confusién modelo 1 con Cross-Validation

El modelo 2, evaluado con validacion cruzada, considerd Kernel cuadratico, usando
caracteristicas tradicionales y se obtuvo la matriz de confusion presentada en la Figura

3.5.

Anormal

True Class

Mormal

Anormal MNormal

Predicted Class
Figura 3.5 Matriz de confusién modelo 2 con Cross-Validation

El modelo 3, evaluado con validacién cruzada, consider6 Kernel cubico, usando
caracteristicas tradicionales y se obtuvo la matriz de confusion presentada en la Figura

3.6.
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Anormal

True Class

Mormal

Anormal Mormal
Predicted Class

Figura 3.6 Matriz de confusion modelo 3 con Cross-Validation

La Tabla 3.2 muestra los resultados de los tres modelos evaluados con validacion
cruzada, en la segunda seccion de resultados se consideraron 15 caracteristicas
tradicionales obtenidas previamente, se varié el Kernel entre lineal, polinomial de grado
dos y tres, y se evalué en cada modelo exactitud, sensibilidad, especificidad y precision.

Tabla 3.2 Métricas de evaluacion

Métrica
| Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precisiéon (VPP) | Precision (VPN)
erne
Lineal 0.907 0.921 0.893 0.897 0.918
Cuadratico 0.957 0.947 0.967 0.966 0.948
Cubico 0.964 0.954 0.973 0.973 0.954

3.2.2 RESULTADOS USANDO CARACTERISTICAS MEJORADAS

En los resultados usando caracteristicas mejoradas se procedié a cambiar las
caracteristicas MAV (1.1) y WL (1.4) por EMAV (1.16) y EWL (1.17), del mismo modo,
se toman en cuenta las caracteristicas presentadas en las Ecuaciones: (1.2), (1.3), y
desde la Ecuacion (1.5) hasta la Ecuacion (1.17). Se vari6 el set de caracteristicas de
entrenamiento con la finalidad de mejorar el rendimiento del algoritmo. Las
caracteristicas mejoradas son una extension de las caracteristicas matematicas iniciales
con una pequefa variacion, lo que permite, examinar como contribuye el muestreo en

la sefal y reducir el tiempo de procesamiento durante la evaluacion [18].
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3.2.2.1 Validacion simple por exclusion

El modelo 4e, se considerd Kernel lineal, usando caracteristicas mejoradas y se obtuvo

la matriz de confusion presentada en la Figura 3.7.

Ancrmal

True Class

MNormal

Anormal Maormal

Predicted Class
Figura 3.7 Matriz de confusién modelo 4e, usando caracteristicas mejoradas

El modelo 5e, consider6 Kernel cuadratico, usando caracteristicas mejoradas y se

obtuvo la matriz de confusién presentada en la Figura 3.8.

Anormal

True Class

Mormal

Anormal MNormal
Predicted Class

Figura 3.8 Matriz de confusion modelo 5e, usando caracteristicas mejoradas

El modelo 6e, consider6 Kernel cubico, usando caracteristicas mejoradas y se obtuvo la

matriz de confusion presentada en la Figura 3.9.
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Anormal

True Class

Normal

Anormal Normal
Predicted Class

Figura 3.9 Matriz de confusion modelo 6e, usando caracteristicas mejoradas

La Tabla 3.3 muestra los resultados de los tres modelos entrenados, en el tercer
apartado de resultados se consideraron 13 caracteristicas tradicionales obtenidas
previamente y dos variaciones que se designaron como caracteristicas mejoradas, se
varié el Kernel entre lineal, polinomial de grado dos y tres, y se evalué en cada modelo

exactitud, sensibilidad, especificidad y precision.

Tabla 3.3 Métricas de evaluacion para los modelos con caracteristicas mejoradas

Métrica
7 | Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precisiéon (VPP) | Precision (VPN)
erne
Lineal 0.892 0.900 0.883 0.885 0.898
Cuadratico 0.95 0.967 0.933 0.935 0.966
Cubico 0.967 0.967 0.967 0.967 0.967

3.2.2.2 Validacion Cruzada K-fold

El modelo 4e, evaluado con validacion cruzada, consideré Kernel lineal, usando
caracteristicas mejoradas y se obtuvo la matriz de confusién presentada en la Figura

3.10.
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Anormal

True Class

Mormal

Anormal Mormal

Predicted Class
Figura 3.10 Matriz de confusion modelo 4e con Cross-Validation

El modelo 5e, evaluado con validacion cruzada, consider6 Kernel cuadratico, usando
caracteristicas mejoradas y se obtuvo la matriz de confusién presentada en la Figura

3.11.

Anormal

True Class

MNormal

Anormal Nermal
Predicted Class

Figura 3.11 Matriz de confusion modelo 5e con Cross-Validation

El modelo 6e, evaluado con validacién cruzada consideré Kernel cubico, usando
caracteristicas mejoradas y se obtuvo la matriz de confusién presentada en la Figura

3.12.
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Anormal

True Class

MNormal

Anormal Mormal
Predicted Class

Figura 3.12 Matriz de confusion modelo 6e con Cross-Validation

La Tabla 3.4Tabla 3.3 Métricas de evaluacion muestra los resultados de los tres modelos
entrenados con validacion cruzada, el cuarto apartado de resultados se consideré 13
caracteristicas tradicionales obtenidas previamente y dos variaciones que se designaron
como caracteristicas mejoradas, se vari6 el Kernel entre lineal, polinomial de grado dos
y tres, y se evalué en cada modelo exactitud, sensibilidad, especificidad y precisién.

Tabla 3.4 Métricas de evaluacion de los modelos con caracteristicas mejoradas

Métrica
| Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precisiéon (VPP) | Precision (VPN)
erne
Lineal 0.907 0.921 0.893 0.897 0.918
Cuadratico 0.957 0.947 0.967 0.966 0.948
Cubico 0.967 0.961 0.973 0.971 0.961

3.3 DISCUSION

La Tabla 3.1 y Tabla 3.2, muestran los resultados de los modelos entrenados con 15
caracteristicas tradicionales, los modelos éptimos en base a las métricas obtenidas se
consiguieron con el Kernel polinomial de grado 3, la exactitud y precision del mejor
modelo que empleo Kernel cubico y validacién por simple exclusion fue 96.7% y 96.7%,
respectivamente; la exactitud y precision del modelo que emple6 validacion cruzada
alcanz6 96.4% y 97.3%, respectivamente. El modelo de validacion por simple exclusién
da un resultado excelente; ademas, es el mas cercano a la realidad porque utiliza
observaciones no vistas por el modelo durante el entrenamiento para medir su eficacia.

Sin embargo, los algoritmos entrenados con el método de validacién cruzada tienen
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mayor exactitud y precision usando Kernel polinomial de grado 2 y lineal porque se
promedian los resultados de las métricas alcanzadas en cada particion.

La Tabla 3.3 y Tabla 3.4 muestran los resultados de los modelos entrenados que usaron
caracteristicas mejoradas. El método de validacion por simple exclusién como se
esperaba aumenta su eficacia en cada modelo, exceptuando la configuracién de Kernel
cubico donde solo mejora su eficiencia, sin embargo, con el método de validacion
cruzada mejora su exactitud Unicamente el modelo que se entrena con Kernel cubico,
mientras los modelos configurados con Kernel lineal y cuadratico no aumentan su

exactitud solo su eficiencia.

Al comparar los resultados de los datos de evaluacion final, es notable que los modelos
propuestos, a pesar de ser sometidos a diferentes métodos de validacion para clasificar
senales EMG normales y anormales de la base de datos obtenida, alcanzan un eficacia
y eficiencia considerable sobre todo empelando el método Kernel cubico. Esto puede
deberse a que a simple vista parece un problema de clasificacion lineal pero el
preprocesamiento y extraccion de caracteristicas le permiten al modelo que emplea
Kernel polinomial de grado 3, obtener una mejor caracterizacion de patrones. Ademas,
se tiene que un adecuado tratamiento de datos de entrenamiento, permite mejorar los
resultados de los modelos entrenados, pues la maxima exactitud alcanzada fue de
96.7%, mientras que, en el estudio [19], usan la misma base de datos con diferente
preprocesamiento y un método de validacion cruzada de 10 K-fold, logrando alcanzar
una exactitud de 70.1% con el mismo método de clasificacion SVM.

Se elabord una interfaz de usuario que permite ingresar nuevos datos, adquiridos con
el mismo sensor u otro diferente, siempre y cuando se mantenga el formato de archivo.
Ademas, se observa de forma interactiva los resultados de la clasificacion y el
funcionamiento de los modelos entrenados; facilitando al usuario la comparacién de las
sefales en crudo y preprocesadas digitalizadas graficamente su funcionalidad se
presenta en el Anexo A.

Una vez presentados los resultados, es necesario comentar que, a pesar limitada
cantidad de datos, se obtuvieron buenos resultados sin incrementar sefales en la base
de datos, finalmente, se presenta las caracteristicas del ambiente en donde fueron
entrenados los algoritmos, se empled una computadora HP ® Pavilion ® g4 Notebook
con un procesador AMD CPU E2-1800 APU, Graficos AMD Radeon™ HD 7340 a 1.70
GHz, y con 8 GB de RAM.
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4 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En el presente capitulo se presentan las conclusiones y recomendaciones del trabajo de
titulacién, debido a que, finalizadas las etapas se cumple satisfactoriamente con todos
los objetivos y alcances planteados.

4.1 CONCLUSIONES

e Se emplearon tres técnicas de Kernel: lineal, cuadratico y cubico para entrenar
doce modelos de clasificacion de sefiales EMG, beneficiando el mapeo del
conjunto de observaciones no linealmente separable en un espacio de alta

dimension y permitiendo transformarlas en linealmente separable.

e Se disef6 un algoritmo de clasificacién que incluyé etapas de preprocesamiento
(segmentacion, rectificacion vy filtrado) que contribuyeron para la extraccién de
caracteristicas en el dominio del tiempo y al entrenamiento de varios modelos

mediante aprendizaje supervisado.

e Se analiz6 el comportamiento muscular asociado a la extremidad inferior
mediante las sefales de los electrodos ubicados en los musculos Recto Femoral,
Biceps Femoral, Vastomedial y Semitendinoso que permitieron el estudio de la
actividad de las neuromotoras durante la ejecucion del movimiento en la rodilla,

mediante digitalizacion y preprocesamiento de biosefales.

e Se desarrollé un algoritmo, que permite detectar si una persona presenta una
patologia en la rodilla mediante la comparacién de distintos conjuntos de
caracteristicas comunes y mejorados, obteniendo que la SVM tiene mejor
desempenio al trabajar con un conjunto adecuado de caracteristicas mejoradas,
lo cual es util en aplicaciones donde se tienen pocas observaciones de

entrenamiento.

e Se obtuvieron buenas métricas de exactitud en los modelos propuestos gracias
a varias particiones de las observaciones de entrenamiento y validacién
generados de forma aleatoria para la base de datos seleccionada hasta
conseguir modelos 6ptimos de clasificacién. Ademas, durante estas pruebas se
utilizé6 una SVM multiclase y un enfoque uno contra uno que permitié no sobre

ajustar los datos de entrenamiento.

e Se realizé la evaluacion de cada modelo propuesto a través de dos métodos:

validacién por exclusion y validacion cruzada, los cuales permitieron ver los
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modelos que cumplen con los criterios cualitativos y cuantitativos mas aptos para
ser probados en la vida real.

Se concluye que el algoritmo basado en electromiografia es el primer paso para
integrar una herramienta valiosa en el diagnéstico clinico, que pretende servir
como soporte de diagnéstico al profesional médico/fisioterapeuta, a fin de,
determinar que individuos estan en riesgo para ser sometidos a exadmenes mas
exhaustivos. Como las EMG son senales complejas, realizar un diagndstico
fiable requiere de un médico especialista.

4.2 RECOMENDACIONES

Se recomienda el uso de una mayor cantidad de datos o sefales durante el
entrenamiento para mejorar la efectividad del algoritmo, ya que, la base de datos
que se escogié cumplié con los requerimientos de estudio, pero mientras mas
senales se tenga, el algoritmo caracterizara los patrones de clasificaciéon de

mejor manera.

Para adquirir nuevas sefnales durante el uso de la herramienta, los electrodos se
deben colocar en los mismos musculos de estudio: Recto Femoral, Biceps
Femoral, Vasto Medial y Semitendinoso, para garantizar el correcto
funcionamiento del software desarrollado; se sugiere una adecuada adquisicion
de datos con el sensor, esto incluye: limpiar la piel de sudor u otras impurezas
que puedan afectar al electrodo y evitar el ruido excesivo externo sea electronico

u otro tipo.

Se sugiere que el archivo de carga tenga formato de texto (.txt), o de ser
necesario se realice una conversion previa empleando otro Software apropiado

para que el archivo tenga el formato adecuado.

A pesar de que la herramienta clasifica a los sujetos normales y los sujetos con
una anormalidad en su extremidad inferior, se propone en futuros trabajos
adquirir una base de datos més grande, que permita a la herramienta diferenciar
el tipo de patologia que el sujeto tiene, ademas se recomienda emplear un

clasificador multiclase para esto.
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A.1 DESCRIPCION DE LA HERRAMIENTA

La interfaz de usuario se desarrolld empleando el software de MATLAB ® version
2021A, con el objetivo de conseguir una visualizacion dinamica con el resultado de los
modelos entrenados. Se utilizé la herramienta App Designer de Matlab ® para integrar
nuevos datos, esto incluye, graficas de senales en crudo y sefales preprocesadas,
ademas, la clasificacion con los modelos entrenados y las predicciones resultantes.

A.2 EJECUCION DE LA INTERFAZ

Ejecutar la interfaz en una versién de Matlab 2021A o superior y en la Carpeta Actual
cargar “1.6 Interfaz” que contiene los archivos de la herramienta. A continuacion, correr

el archivo “Inicio.mlapp” como se muestra en la Figura A.1.

Current Folder

Name
= i
T Informacion.mlapp ~

& Informacion.png
& Informacion.svg

E Inicio.mlapp

£ Interfaztest.ml Open
# MENU_Princip Show Details

& menup.png Run

& menup.svg Show in Explorer
11 ModeloCV.ma

HH ModelosHold Create Zip File
£2 toolpaper.mla Rename

1 TrainCV_L4 _ef, Delete

Figura A.1 Correr la ventana Inicial de la interfaz de usuario
A.3 PANTALLAS DE LA HERRAMIENTA
Dentro de la interfaz se tienen 4 ventanas: inicio, menu principal, informacion,
clasificador.

La Figura A.2 muestra la ventana inicial de la interfaz y cuenta con un botén que lleva

al menu principal.



ESCUELA POLITECNICA NACIONAL

FACULTAD DE INGENIERIA ELECTRICAY ELECTRONICA

DESARROLLO DE UNA HERRAMIENTA COMPUTACIONAL QUE PERMITA LA
CLASIFICACION ENTRE PERSONAS QUE PRESENTEN O NO UNA PATOLOGIA
A PARTIR DE SENALES ELECTROMIOGRAFICAS DE LA EXTREMIDAD
INFERIOR USANDO MAQUINA DE SOPORTE DE VECTORES

Emilia Abigail Meza Paredes

Quito, 2021

Figura A.2 Ventada de inicio

La Figura A.3 despliega la ventana menu que permite navegar por las distintas opciones

de la herramienta.

Figura A.3 Menu principal

La Figura A.4 despliega una breve descripcion que le permite al usuario familiarizarse
con la herramienta y su utilidad.



INFORMACION

La presente herramienta técnica, no se recomienda emplearla para diagnostico de enfermedades
sin supervision de un profesional.

Esta herramienta determina si una persona presenta o no, alguna p;nnlngia en su rodilla mediante
la clasificacion y la digitalizacion grafica de las senales biologicas EMG. Se emple6 la base de datos
EMG Dataset in Lower Limb obtenida de UCI Machine I earning, para el entrenamiento de los mo-
dos en el mena de “CLASIFICADOR”. La herramienta permitird a los médicos diag
n varios casos prevenir enfermedades. Se consideraron procesos como: preprocesamien
to de la senal, extraccion de caracteristicas y clasificacion mediante Machine Iearning.

Vecto res
I Preprocesamiento Clasificador Resultado
Ca ractenstl cas

Figura A.4 Ventana Informacién

La Figura A.5 muestra las cuatro etapas principales del clasificador de senales: lectura
de nuevos datos, graficas de las sefales, modelos entrenados y finalmente resultados.

CLASIFICADOR

A. Lectura de nuevos Datos

CARGAR DATOS

C. Graficas de las sehales
Crudo Preprocesado

B. Modelos entrenados Sefial en Crudo

VALIDACTON POR EXCLUSION VALIDACTON ¢CRUZADA 3 K-Fold

0.5
Tiempo

DIAGNOSTICO

Figura A.5 Herramienta de clasificacion
Seccién A. Permite al usuario cargar nuevos archivos de datos, siempre que estos
tengan formato valido, ver apartado A4.

Seccidn B. Presenta los modelos entrenados con su respectiva exactitud.

Seccion C. El usuario selecciona entre la visualizacion en el dominio del tiempo de las
sefales en crudo o preprocesadas de los electrodos colocados en los musculos: Recto
Femoral, Biceps Femoral, Vasto Medial, Semitendinoso.



Seccion D. Muestra el resultado de la herramienta para modelo escogido, sea Normal
si el sujeto no presenta anomalias 0 Anormal en caso de presencias patolégicas.

A.4 FORMATO DE ARCHIVOS PARA CARGAR

El archivo debe tener formato de texto (i.e., .txt), con 7 lineas de encabezado para
descripcion y estar compuesto por 5 columnas como se observa en la Tabla A.1.

Tabla A.1 Atributos de informacién de los archivos de texto

Canal Ch1 | Ch2 | Ch3 | Ch4 | Ch5
Muasculo | RF |BF | VM | ST |FX
Columna | 0 1 2 3 4

Canal: corresponde al electrodo fijado a un musculo.

Musculo: corresponde al musculo sujeto a medicion.

RF: Recto Femoral.

BF: Biceps Femoral.

VM: Vasto Medial.

ST: Semitendinoso.

FX: Angulo de Flexién en la rodilla.

Cada columna de cada electrodo debe tener el mismo nimero de muestras.
Finalmente, el botén de ayuda despliega el manual de usuario.

Si se desea Salir de la Herramienta se puede seleccionar el botén Salir del Menu, o a
su vez, el botén de cierre en la esquina superior derecha de cada ventana, que despliega

una ventana de confirmacién

Close request

Desea cerrar la aplicacion?

Figura A.6 Mensaje de confirmacion de cierre



Existen dos tipos de errores, el primero es cargar un archivo con un formato invalido o
en caso de no existir ningun archivo de datos cargado se despliega un mensaje de error,
se debe cargar un archivo con datos en formato de texto.

Error

o Cargar archivo de datos con formato valido

Figura A.7 Mensaje de error, archivo invalido.

Para realizar una prediccion con cualquier modelo se debe seleccionar uno, caso

contrario la herramienta despliega un mensaje de error.

Error

o Seleccione un modelo

Figura A.8 Mensaje de error, resultado invalido

NOTA: Las imagenes de la herramienta fueron tomadas de la web de acceso gratuito https://www.freepik.es.
Para mas informacion visitar el documento de tesis completo.
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