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Resumen

Los trabajos enfocados en la extraccion de patrones en sefiales electromiograficas (SEMG) han venido crecien-
do debido a sus multiples aplicaciones. En este articulo se presenta una aplicacion en la cual se implementa un
sistema electronico para el registro de las SEMG de la extremidad superior en un sujeto, con el fin de controlar
de forma remota un brazo electronico. Se realizé una etapa de preprocesamiento de las sefiales registradas, para
eliminar informacion poco relevante, y reconocimiento de zonas de interés; enseguida se extraen los patrones y
se clasifican. Las técnicas utilizadas fueron: analisis wavelet (AW), analisis de componentes principales (ACP),
transformada de fourier (TF), transformada del coseno discreta (TDC), energia, maquinas de soporte vectorial
(MSV o0 SVM) y redes neuronales (RNA). En este articulo se demuestra que la metodologia planteada permite
realizar un proceso de clasificacion con un rendimiento superior al 95%. Se registraron mas de 4000 sefiales.

Palabras clave: Brazo electronico, Electromiografia, Extraccion de patrones, MSV, RNA, Transformada wavelet.

Abstract

The studies focused in pattern extractions of electromyography signals (SEMG) has been growing, due to their
multiple applications. This paper presents an electronic system implementation for the SEMG recording of a
subject upper extremity in order to remotely control an electronic arm. Initially, we performed a signals pre-
processing, to remove the less important information and to recognize the interest areas. Then the patterns were
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extracted and classified. The techniques used were: The wavelet analysis (AW), the principal components analysis
(PCA), the Fourier transformed (FT), the discrete cosine transformed (DCT), the support vector machines (SVM)
and the artificial neural networks (ANR). In this paper we demonstrated, that the methodology stated, allows
to realize a process of classification with a superior performance to 95%. There were recorded more than four
thousands signals.

Keywords: Electronic Arm Control, Electromyography, ANR, SVM, Patterns Extraction, Wavelet Transformed.

Resumo

Os trabalhos enfocados na extracdo de padrdes em sinais eletromiograficos (SEMG) tém crescido devido a suas
multiplas aplicagdes. Neste artigo se apresenta uma aplicagdo na qual se implementa um sistema eletronico para
o registro das SEMG da extremidade superior em um sujeito, com o fim de controlar de forma remota um brago
eletronico. Realizou-se uma etapa de pré-processamento dos sinais registrados, para eliminar informagdo pouco
relevante, e reconhecimento de zonas de interesse; em seguida se extraem os padrdes e se classificam. As técnicas
utilizadas foram: analise wavelet (AW), analise de componentes principais (ACP), transformada de fourier (TF),
transformada do coseno discreta (TDC), energia, maquinas de suporte vectorial (MSV ou SVM) e redes neuronais
(RNA). Neste artigo se demonstra que a metodologia planteada permite realizar um processo de classificagdo com
um rendimento superior a 95%. Registraram-se mais de 4000 sinais.

Palavras chave: Braco eletronico, Eletromiografia, Extracdo de padroes, MSV, RNA, Transformada wavelet.
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1. INTRODUCCION

Las senales electromiograficas (SEMG) son datos
o sefiales eléctricas que muestran el comportamien-
to del sistema bioldgico muscular que compone el
cuerpo humano; hoy en dia, dichas sefiales, son uti-
lizadas en sistema biomédicos y de bio-ingenieria, ya
que sus ventajas y aplicaciones representan un aporte
importante [1-3]. Entre las aplicaciones con mayor
impacto usando sefiales electromiograficas se tienen:
seguimiento del rendimiento de deportistas, control de
protesis, control de equipos mecanicos y electrénicos
de alta complejidad y sistemas de teleoperacion [4-7].
En la actualidad, el control de sistemas electronicos
usando SEMG ha abierto un campo de investigacion
bastante amplio; es asi como diferentes trabajos se han
desarrollado en esta area [8-12] y enfocan sus investi-
gaciones en el control de protesis, control de la marcha
y uso de técnicas avanzadas para el reconocimiento
de patrones en SEMG [13-14]. Este trabajo plantea
una metodologia con el fin de utilizar las SEMG para
controlar un sistema electronico y, en futuras investi-
gaciones, manipular sustancias quimicas por medio de
sistemas mecanico-electronicos. Es importante men-
cionar que se debe tener en cuenta para este tipo de tra-
bajos la parte fisiologica y el posicionamiento de los
electrodos en la extremidad superior [15]; estas dos
premisas son importantes, ya que si no se mantienen
constantes durante la toma de datos se podrian generar
problemas en el control del sistema electronico.

Asi mismo, las técnicas de procesamiento de
sefiales utilizadas para el procesamiento de datos
EMG han venido creciendo, ya que su utilidad es vista
en aplicaciones como extraccion de patrones de mar-
cha, cuantificacion de angulacion de las articulaciones
y clasificacion de problemas o patologias, entre otras
[12-13]. Por otro lado, las técnicas de procesamiento
de datos encierran también aplicaciones tales como:

eliminacion de ruido, deteccion de zonas de interes,
segmentacion de informacion, mineria de datos y
clasificacion. En este articulo se presenta el uso y
comparacion de técnicas como: TF, TDC, Energia y
TW, con fines de eliminacién de ruido y extraccion
de patrones. Estas técnicas permiten el desarrollo de
una clasificaciéon usando RNA y SVM [16-19]. Las
sefiales a clasificar representan movimientos como:
biceps, hombro, mano y la posicion neutral, definida
como quieto.

El uso de las técnicas de procesamiento en el pro-
cedimiento planteado en este articulo se justifica, ya
que la amplitud de la SEMG presenta una morfologia
aleatoria y poco reproducible; por lo general se evi-
dencia como una funcioén gaussiana [17]; esto indica
que para el mismo paciente se pueden obtener patrones
diferentes del mismo movimiento. Dicha amplitud de
la sefial viene dada en microvoltios, lo que indica que
se debe tener un cuidado especial a la hora de registrar
la sefial y no perder informacion relevante.

Finalmente, en este trabajo se demuestra que se ob-
tienen mejores resultados usando maquinas de soporte
vectorial que redes neuronales, ya que los porcentajes
de clasificacion para el control de brazo son mas exito-
sos. También se demostr6 que es mejor usar SVM que
RNA, por su rendimiento en tiempo. Por otro lado, se
consiguieron resultados eficientes usando el analisis
wavelet, ya que con dicha técnica los patrones encon-
trados permitieron obtener porcentajes de acierto mas
elevados, en comparacion con técnicas como Fourier
y discreta del coseno.

I1I. METODOLOGIA

La metodologia de la investigacion se llevo a cabo en
tres fases, como se muestra en la Fig. 3.
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Fic. 3. Diagrama de bloques de la metodologia

A continuaciéon se describen las
metodologia.

etapas de la

A. Adquisicion

El circuito implementado para adquirir y acondicionar
la  SEMG consta de las siguientes etapas:
preamplificacion, filtrado, amplificacion, rectificacion
de onda completa y comunicacion USB. Se realizo
un sistema de adquisicion de dos canales: el primero,
conectado al antebrazo (llamado de aqui en adelante
canal A), y segundo, conectado al brazo (llamado de
aqui en adelante canal B), con el fin de tener mejor
resolucion de respuesta. Se utilizaron 4 movimientos
para controlar el sistema: mano, biceps, hombro y
quieto. Para la implementacién de adquisicion se uso
el dispositivo INA115, que cumple satisfactoriamente
la tarea para la captura. Para digitalizar los datos en
la interfaz se optd por utilizar el protocolo USB, dos
tipos de transferencias que emulan el puerto serial,
una conocida como CDC y la otra conocida como
proposito general (Bulk Transfer); esta ultima cumple
con las expectativas esperadas y fue la seleccionada,
ya que transfieren muestras a mayor velocidad que
CDC. Finalmente, se us6 una frecuencia de muestreo
de 1.5 Khz.

B. Extraccion de patrones

La fase de extraccion de patrones de las SEMG incluye
la eliminacion de ruido, el reconocimiento de zonas
de interés y la busqueda de patrones diferenciadores
en cada grupo de sefiales. Las tres fases anteriores
lograron mejorar la calidad de la informacién de
las SEMG para el proceso de clasificacion. En el
estado original de las sefiales se hizo dificil realizar
un proceso de clasificacion, ya que los patrones eran
similares entre los grupos.

Las estructuras matematicas resumidas de las técnicas
utilizadas son descritas a continuacion.

1) Analisis de componentes principales (ACP): El
objetivo es transformar un conjunto dado de datos
de dimensién a otro conjunto de datos de menor
dimensiéon con la menor pérdida de informacion
posible, utilizando para ello la matriz de covarianza

de (1), (2).

XTx
cov(X) = ——

(1
cov(X)P, = AP, @

Donde A, es el valor propio asociado al vector propio P,
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2) La transformada de Fourier (TF): Obtiene las
componentes de frecuencia de una sefal cualquiera,
tal como se muestra en (3).

[ee]

x(t) e 2™ tdt  (3)

x(H = |

—00

Donde: x(#)= Sefial de prueba
e ~27ft = Exponencial complejo

X(f)= Espectro

3) Transformada Discreta del coseno (TDC): Es
un tipo de transformada real y ortogonal, tal como se
muestra en (4).

(0.5 + n)k

N-1
FOO) = C) Y flnl s cos 2 (g)
n=0

Donde: f [n] = Representa la secuencia de muestras
discretas

F (k) = Coeficientes de la TDC
N = Numero de coeficientes del TDC

4) La transformada de wavelet (TW): Se define
como un analisis multiresolucional de una funcion £{z),
el cual descompone la sefial original en un conjunto
de funciones W;(s,7) que forman los coeficientes
wavelets, como se observa en (5).

Wys,0) = [ 1O W @de

Las Wavelets son generadas a partir de la traslacion
y cambio de escala de una misma funcion wavelet
W, T(t), llamada la “Wavelet madre”, y se define en
(6).

W (£) = %‘P =) e

S

Donde s es el factor de escala y 1 es el factor de
traslacion. En este trabajo se uso6 la wavelet madre
db7 y niveles de descomposicion 3,4, 5y 6.

5) Analisis de energia (E): Cantidad de informacion
presente en una sefial. Para el analisis de energia se

utilizé (7).
xX?
— o

Donde:1 <i < 20

E = maxl-<

C. Clasificacion

Se realiz6 un algoritmo usando SVM y RNA para
clasificar los cuatro tipos de sefiales adquiridas y asi
controlar de forma precisa el movimiento del brazo
electronico. En este caso se us6 una red probabilistica
multiclases, con 20 entradas, y un conjunto de
entrenamiento de 200 sefales, es decir, 50 sefiales de
cada clase. Por otro lado, en cuanto a SVM, se usé un
kernel funcion de base radial (RBF), con un parametro
de holgura de 0.45. Para obtener los parametros
de la SVM fue necesario realizar un nimero de
50 iteraciones con el propdsito de conseguir el
porcentaje de clasificacion lo suficientemente robusto,
usando como data de validacion la misma data de
entrenamiento.

D. Control final

La respuesta del sistema de clasificacion se utiliza
para manipular el control electronico del circuito de
potencia implementado; con este circuito (control
final) se controlan las electrovalvulas para posicionar
el brazo. En las Fig. 4, Fig. 5, Fig. 6 y Fig. 7 se pueden
observar las SEMG adquiridas de los 4 movimientos
caracteristicos y las posiciones que corresponden en el
brazo electronico.
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b)

FiG. 4. a) Primer movimiento caracteristico: contraccion de la mano; b) Sefial EMG registrada movimiento de la

mano; c¢) Control de la pinza del brazo.
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Muestras
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b)

Fic. 5. a) Segundo movimiento caracteristico contraccion del biceps; b) Sefial EMG registrada movimiento de la

biceps; ¢) Control del cilindro del brazo.
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Fi1G. 6. a) Tercer movimiento caracteristico flexion del hombro; b) Sefial EMG registrada movimiento del hombro; ¢)
Control del cilindro del brazo.
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Fi1G. 7. a) Posicion inicial del miembro superior; b) Sefial EMG registrada sin movimiento; ¢) Posicion inicial del
brazo hidraulico.
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TaBrLA 1
CLASIFICACION DE LOS MOVIMIENTOS

RNAyMSV Canal RNAyMSV Canal
A (Electrodos del B (Electrodos del

antebrazo) biceps) CLASIFICACION
SALIDA SALIDA
1 1 Quieto
3 2 Biceps
1 3 Hombro
4 1 Mano

En la Tabla I se muestran las combinaciones que se deben cumplir para reconocer cada uno de los movimientos;
por ejemplo, para obtener el movimiento de biceps, la RNA artificial del canal A debe tener una respuesta de 3, y
la RNA del canal B debe tener una respuesta de 2. De no ser la respuesta indicada, el sistema hace caso omiso y
no ejecuta ninguna accion. Este proceso permitio tener un sistema mas robusto basado en dos canales.

II1. RESULTADOS

A continucion se muestran los resultados de la extraccion de caracteristicas de las SEMG de la extremidad superior.
Las Fig. 9, Fig. 10, Fig. 11, Fig. 12, Fig. 13, Fig. 14, Fig. 15 y Fig. 16 muestran los resultados al aplicar cada una
de las técnicas a las SEMG registradas, una vez ubicada la zona de interés. La zona de interés se ubica con el fin
de no procesar data que no tiene informacion importante. Para el proceso de clasificacion, una vez aplicada cada
una de las técnicas de extraccion de patrones, se tuvieron en cuenta los 20 picos con mayor amplitud. En este caso,
la sefial de color azul oscuro corresponde al movimiento de la mano; la sefial de color verde, al movimiento del
biceps; la sefial de color rojo, al movimiento del hombro, y la sefial de color azul claro, sin movimiento. En las
figuras anteriormente mencionadas se puede observar que los mejores resultados se obtuvieron usando wavelet y
analisis de energia, ya que con Fourier y Coseno los patrones son muy similares entre grupos.
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F1G. 9. La transformada de Fourier (FFT) del canal A, para los diferentes movimientos.
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Fi1c. 10. La transformada de Fourier (FFT) del canal B, para los diferentes movimientos.
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Fic. 11. La transformada discreta del coseno (DCT) del canal A, para los diferentes movimientos.
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Fic. 12. La transformada discreta del coseno (DCT) del canal B, para los diferentes movimientos.
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13. La transformada de wavelet (TW) del canal A, para los diferentes movimientos.
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14. La transformada de wavelet (TW) del canal B, para los diferentes movimientos.
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Fi1G. 15. Analisis de energia (E) del canal A, para los diferentes movimientos.
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FiG. 16. Analisis de energia (E) del canal B, para los diferentes movimientos.

La Tabla II muestra una comparacion que sustenta
y resume por qué se selecciono la energia y wavelet
como parametros de interés.

TaBLA 11
COMPARACION DE LAS TECNICAS
TDC Su extraccion de patrones para cada movimiento son similares.
TF Su extraccion de patrones para cada movimiento son similares.

WAVELET | Su extraccion de patrones para cada movimiento son similares, sin embargo, su nivel de
descomposicion es diferentes.

ACP Tiempo de ejecucion 10 segundos.

ENERGIA La extraccion de caracteristicas es unica.

Adicionalmente, se disefio una interfaz grafica (GUI)
para visualizar las SEMG (ver Fig. 17). En dicha GUI

se observa un ejemplo de las sefiales registradas, los

Adquisicion y procesam.ler?to de seiales EMG para Ve e e T e
controlar movimiento del brazo

2000 4000 6000 8000

patrones reconocidos y el movimento que realiza el

sistema.

Canal B

2000 4000 6000 8000

Biceps

Fic. 17. Interfaz de adquisicion y reconocimiento de las sefiales EMG.
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En cuanto a los resultados de clasificacion, la Tabla
IIT muestra los porcentajes de clasificacion correcta

TF, Wavelet y energia. Es importante mencionar que
para obtener este porcentaje se uso el error medio

obtenidos con RNA y SVM, teniendo como datos cuadratico.
de entrenamiento los resultados de las técnicas TDC,
TasLA 111

PORCENTAIJES DE CLASIFICACION CON LAS DIFERENTES TECNICAS

Técnicas de extraccion de % Clasificacion % Clasificacion

patrones RNA SVM
TDC 21.22 55.8
TF 23.33 45.8
Wavelet 93.66 95.35
Energia 96.12 98.76

El mayor porcentaje de clasificacion correcto fue
encontrado usando los parametros obtenidos por
wavelet y por el andlisis de energia; estos datos
fueron obtenidos usando 1000 sefiales de cada grupo.
Los datos utilizados para validar el sistema fueron
diferentes a los usados para entrenar las RNA y las
SVM.

En cuanto a las pruebas de efectividad del sistema de
clasificacion, se realizaron usando 200 sefiales por cada
movimiento, teniendo un total de 800 sefiales. Estas
pruebas se realizaron 5 veces, para asi poder tener un
porcentaje de efectividad. En la Tabla IV se observan
los resultados obtenidos en cuanto a la efectividad
del clasificador, que obtuvo un % de efectividad del
96.4, lo cual significa que las técnicas utilizadas son
adecuadas para este tipo de sefiales.

TaBrLA IV
EFECTIVIDAD DEL SISTEMA
DESVIACION
CLASES MUESTRAS ,
ESTANDAR
Mano 991 0.0098
Biceps 990 0.055
Hombro 987 0.0144
Quieto 996 0.0085
Errores 46
Total senales 4000
Efectividad total 96.4%

IV. CONCLUSIONES

unicamente de la extremidad superior derecha. En

cuanto al objetivo final de la investigacion, se logro
comprobar que usando un proceso de extraccion de
patrones con wavelet y andlisis de energia se controld
el sistema electronico con un acierto maximo 98.76%,
usando como clasificador SVM. Estos resultados
indican que es posible usar la metodologia planteada en
esta investigacion para extraer patrones y clasificarlos,
con el fin de controlar remotamente un sistema

Las SEMG tienen la caracteristica de llevar en su
morfologia el comportamiento y los patrones de
los movimientos del musculo del cuerpo humano,
y ademas permiten conocer y encontrar posibles
anormalidades en el sistema muscular. En esta
investigacion se registraron mas de 6000 sefales de
los diferentes movimientos, las cuales se tomaron
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electronico. Por otro lado, en este articulo se demostro
que son mas relevantes los rangos de amplitudes de
las sefiales en un espacio original, comparadas con las
componentes de frecuencia obtenidas usando TDC y
TF; estos resultados tienen sentido, ya que las sefiales
registradas tienen un comportamiento muy variante en
el tiempo, y, asi mismo, las componentes de frecuencia
no se mantienen en rangos especificos, aunque se
realice el mismo movimiento por el mismo sujeto.

Usando la TW se obtuvieron resultados que permiten
concluir que es la mas indicada para realizar la
extraccion de patrones, comparada con el ACP, TF y
TDC.

Nosotros recomendamos aumentar el numero de
canales de registro para tener un sistema de mapeo
mucho més robusto y de esta manera lograr elevar la
precision en el control del brazo. En cuanto al numero
de movimientos, también se propone para futuras
investigaciones que sean por lo menos 6, porque
en el movimiento de la extremidad superior actilan
gran cantidad de musculos, y con los movimientos
planteados en esta investigacion no se logrd cubrir
esta totalidad.

Finalmente, el posicionamiento preciso del brazo
electronico estd sujeto al entrenamiento del usuario
y al procesamiento de las SEMG. Con este trabajo
se puede plantear una investigacion para controlar
un brazo mecanico que mezcle sustancias toxicas;
realizar procesos de teleoperacion, y parametrizar
movimientos de las extremidades.
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