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Resumen

Las sefales Electro-MioGraficas Superficiales (EMGS) obtenidas de manera no
invasiva por medio de electrodos ubicados sobre la piel, constituyen una valiosa
fuente de informacion de la actividad muscular, razén por la cual, estas sefiales
tienen hoy en dia gran aceptacion para sus aplicaciones en el control de protesis de
mano.

El objetivo central de este trabajo es, mediante el analisis de sefiales EMGS
con técnicas basadas en wavelets, extraer caracteristicas que ayuden a mejorar el
desempefio en la clasificacion de sefiales EMGS.

El problema de clasificacion de sefiales EMGS se resuelve mediante un ade-
cuado procesamiento de sefiales en las fases de: extraccion de caracteristicas,
reduccion de dimensionalidad y de reconocimiento de patrones. Debido a la interde-
pendencia de estas fases se requiere la implementacion de una solucion integrada.
Esto es posible mediante una adecuada caracterizacion tiempo-frecuencia de las
seflales EMGS.

En este trabajo se muestra que la representacion simultanea de una sefial en los
dominios tiempo-frecuencia, lograda mediante la transformacion wavelets, permite
extraer caracteristicas con mayor capacidad discriminante para mejorar su clasifi-
cacion. Sin embargo, la transformada wavelet produce una representacion bidimen-
sional de la sefal con una dimension comparable a la de su dominio original, por
lo que se requiere reducir su dimensionalidad. Para esto, en este trabajo se utiliza
la técnica de seleccion de caracteristicas con funcion de costo basada en el indice
de separabilidad de clases (CSI), junto con una adecuada seleccion de sub-bandas



para la transformada wavelet discreta (DWT) y un algoritmo de seleccion de las
mejores bases para la transformada de paquetes wavelets (WPT).

Finalmente se muestra que en la representacion de sefiales EMGS, la com-
binacion de caracteristicas temporales con caracteristicas espectral basadas en
wavelets, permite alcanzar un buen desempenio en la clasificacion de sefiales EMGS.
Para validar los resultados se utiliza como clasificadores: una red neuronal proba-
bilistica (PNN), una maquina de soporte vectorial (SVM) y un perceptron multicapas
(MLP).

Palabras Clave: Sefiales EMGS, Analisis Wavelets, Clasificacion de patrones.



Abstract

Surface Electro-myographics Signals (EMGS), obtained in non-invasive way by
electrodes located over the skin, constitute a valuable information source of the mus-
cular activity. For this reason, these signals are widely accepted to develop the hand
prosthesis control.

The main objective of this work is to improve the performance of an EMGS feature
extraction system based on wavelets.

The problem of EMGS signal classification is solved by an appropriate signal
processing in the following phases: feature extraction, dimensionality reduction and
pattern recognition. Since these phases are interdependent, the implementation of
an integrated solution is required. This signal processing is possible by means of an
appropriate time-frequency characterization of the EMGS signals.

This work shows that the simultaneous representation of a signal in the time and
frequency domains, achieved by a wavelet transform, allows a more discriminative
feature extraction to improve the pattern classification. Since the wavelet transform
gives a bi-dimensional representation whose length is the same as the input signal,
a dimensionality reduction is required. Here is used a feature selection technique
based on class separability index (CSI) with an appropriate sub-band selection, for
the discrete wavelet transform (DWT), and a best basis selection algorithm, for the
wavelet packet transform (WPT).

Finally, it is shown that the combination of temporal features with spectral features
based on wavelets achieves a good performance for the EMGS signal classification.



To validate the results, classifiers based on probabilistic neural network (PNN), the
support vector machine (SVM) and the multi-layer perceptron (MLP) are used.

Key words: EMGS Signals, Wavelet Analysis, Pattern Classification.
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Capitulo 1

Introducci 6n

La clasificacion de sefiales electromiograficas superficiales (EMGS) es amplia-
mente utilizada en el disefio de protesis de control mioeléctrico y su desempefio
esta fuertemente influenciado por el tipo de analisis que se de a estas sefiales. Su
analisis consiste basicamente en buscar una representacion equivalente y adecuada
de las senales mediante un conjunto reducido de caracteristicas que las describa,
esto es, que contengan la informacion mas relevante, necesaria y suficiente para su
discriminacion y clasificacion con el minimo error posible. Este trabajo de investi-
gacion presenta la teoria de wavelets y su aplicacion en el analisis de las sefiales
EMGS para su representacion, buscando mediante las técnicas de extraccion de
caracteristicas temporales y caracteristicas espectrales basadas en wavelets, con-
formar vectores de descripcion hibridos, que optimicen la clasificacion de patrones
EMGS. La representacion de las sefiales EMGS comprende las fases de extraccion
de caracteristicas y de reduccion de dimensionalidad.

En la fase de extraccion de caracteristicas se identifican varias técnicas, desta-
candose como pionera la basada en el analisis temporal por su sencillez y facilidad,
por no requerir de ningln tipo de transformacién sobre la senal (Hudgins, et al.,
1993), luego aparecen las basadas en el analisis espectral, las cuales requieren
de alguna transformacion de la sefial, por ejemplo mediante la Transformada de
Fourier de Tiempo Corto (STFT - Short Time Fourier Transform) (Zecca, et al.,
2002; Sijiang, 2003; Reaz, et al., 2006). A pesar de suponer esta transformada
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la condicion de estacionariedad de la sefial, la cual no se cumple para las sefiales
EMGS, su aplicacion en clasificacion de patrones mioeléctricos ha tenido una buena
aceptacion. Pero la naturaleza aleatoria y no estacionaria de las sefiales EMGS mo-
tivo a la exploracion de nuevas alternativas de analisis y representacion de este tipo
de sefiales, buscando mejorar cada vez mas el desempefio en la clasificacion de
patrones EMGS. Como resultado de esto surge la teoria de wavelets con la trans-
formada wavelet discreta (DWT - Discrette Wavelet Transform) y la transformada de
paguetes wavelets (WPT - Wavelet Packet Transform). Estas transformadas per-
miten una representacion de sefal en los dominios tiempo y frecuencia de manera
simultanea y mucho mas compacta que la lograda hasta entonces con la transfor-
mada STFT (Sijiang, 2003). Asi, esta nueva forma de representacion permitiria ex-
traer caracteristicas complementarias a las temporales y mediante su combinacion
estratégica buscar minimizar el error de clasificacion de patrones EMGS.

En la fase de reduccion de dimensionalidad se busca optimizar el conjunto de
caracteristicas extraidas de acuerdo a alguna funcion de costo. Aqui se identifi-
can dos técnicas ampliamente reconocidas y muy utilizadas en la representacion
de sefales: una por seleccion de caracteristicas y la otra por proyeccion de carac-
teristicas. La primera busca reducir la dimension del conjunto original mediante la
seleccion del mejor subconjunto o combinacion de sus caracteristicas, se considera
un procedimiento supervisado (Englehart, 1998), y debe obedecer a algln criterio de
evaluacion como la pertenencia de clase. La segunda busca una representacion de
los datos en una forma mas compacta y reducida mediante alguna transformacion
del conjunto original de caracteristicas y se considera un procedimiento no super-
visado. En esta segunda categoria, la técnica mas utilizada por su capacidad de
compactacion es la del analisis de componentes principales (PCA - Principal Com-
ponent Analysis) (Haykin, 1994), que opera sobre la totalidad de las caracteristicas
originales y no involucra la pertenencia de clase en su criterio. En este trabajo se
consideran estas técnicas para determinar las dimensiones adecuadas de los con-
juntos de caracteristicas temporales y espectrales basadas en wavelets, teniendo
en cuenta como funcion de costo la medida del indice de separabilidad de clases
(CSI - Class Separability Indice).

Finalmente para evaluar los procesos de extraccion de caracteristicas y de re-

duccion de dimensionalidad en la conformacion de los vectores descriptores con
fines de clasificacion de sefiales EMGS, se someten estos vectores a la fase de



clasificacion de patrones. Para ello existe una gran variedad de clasificadores, de
los cuales se pueden destacar como los mas utilizados los estadisticos y los basa-
dos en: redes neuronales, logica difusa y neuro-fuzzy (Zecca, et al., 2002; Reaz, et
al., 2006). En este trabajo se implementan tres clasificadores a saber: la red neu-
ronal probabilistica (PNN - Probabilistic Neuronal Network), la maquina de soporte
vectorial (SVM - Support Vector Machines) y el perceptron multicapas (MLP - Multi
Layer Perceptron), con los cuales se evalla el error de clasificacion de las sefiales
EMGS correspondientes a cuatro clases de movimientos de la mano.

Contribuci 6n Original

Son muchos los trabajos de investigacion desarrollados al rededor de esta te-
matica, sin embargo cada aplicacion demanda de una cuidadosa seleccion de los
métodos de procesamiento de las sefiales EMGS que responda a los requerimientos
particulares. En este trabajo se exploran diferentes métodos de analisis y represen-
tacion de sefiales, se investiga sobre técnicas de extraccion de caracteristicas tem-
porales como caracteristicas espectrales basadas en wavelets mediante las trans-
formadas DWT y WPT, se evalla la eficiencia del criterio de separabilidad de clases
como funcion de costo, basado en el indice CSI, utilizado en este trabajo como
herramienta de reduccion de dimensionalidad por seleccion de caracteristicas, se
implementan sus algoritmos respectivos y se comparan, para finalmente determinar
y proponer un método sistematico de representacion de sefiales EMGS que busque
minimizar el error en su clasificacion. Asi mismo, se propone un procedimiento para
optimizar la correcta ubicacion de los electrodos sobre el antebrazo del paciente,
gue garantice una buena deteccion de las sefales EMGS. De esta manera se busca
implementar la mejor solucion al problema planteado, innovando e introduciendo
mejoras sobre los métodos existentes, adaptada a los requerimientos particulares
gue demande la implementacion de una proétesis de mano controlada a partir de
sefiales mioeléctricas EMGS, cuyo desempefio busque un equilibrio entre multifun-
cionalidad, velocidad de respuesta, precision en la discriminacion de movimientos y
sencillez de implementacion.

La solucion que se proponga, la cual consistira en la mejor combinacion de ca-
racteristicas temporales y espectrales basadas en wavelets, sera evaluada mediante
la clasificacion de sefiales EMGS correspondientes a cuatro clases de movimientos
o estados de la mano (mano relajada, mano abierta, agarre fino y agarre grueso).
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Los registros de estas senales se encuentran en la base de datos “levi_data.zip”,
suministrada por el Dr. Kevin Englehart del Biomedical Enginnering Institute, Canada,
de quien se obtuvo la respectiva autorizacion para ser usada en el presente trabajo.

Estructura de la Tesis

En el presente capitulo se hizo una breve introduccion al trabajo propuesto,
destacando los aspectos mas importantes a ser desarrollados, las contribuciones
originales al mismo y la estructura del presente documento. En el Capitulo 2 se
presentan las caracteristicas fisiologicas de las sefiales EMG, su generacion y de-
teccion, asi como una revision del estado del arte de sus aplicaciones en control
de protesis de mano. En el capitulo 3 se presenta una descripcion general de las
técnicas de analisis y extraccion de caracteristicas tanto temporales como espec-
trales basadas en wavelets mediante sus transformadas DWT y WPT para efectos
de clasificacion de patrones EMGS. Asi mismo, se hace una revision de las técnicas
de reduccion de dimensionalidad y las técnicas de clasificacion de patrones mas
apropiadas para los propositos de este trabajo. En el capitulo 4 se presenta las
fases de implementacion y desarrollo de los algoritmos para la extraccion de carac-
teristicas y la reduccion de dimensionalidad en la representacion de sefiales EMGS.
En el capitulo 5 se evalla el desempefio de los algoritmos desarrollados en el
capitulo anterior, de acuerdo al error en la clasificacion de los patrones EMGS y en
el capitulo 6 se presenta las conclusiones del trabajo realizado, las contribuciones
originales y los trabajos futuros en la misma linea de investigacion que pueden ser
desarrollados como una continuacion y extension a los logros alcanzados en este
trabajo.



Capitulo 2

Generalidades sobre las Se nales EMG

El procesamiento de sefiales biomédicas hace parte fundamental de la cien-
cia de extraccion de informacion clinicamente significante a partir de sefiales fi-
siologicas. En particular, la Electromiografia mide y registra la actividad eléctrica
generada en el mdsculo en respuesta a una estimulacion nerviosa, los registros
de dicha actividad eléctrica se denominan sefiales electromiograficas (Reaz, et al.,
2006). En los Ultimos afos estas sefiales han sido ampliamente investigadas para
su utilizacion como sefales de comando en protesis mioeléctricas multifuncionales y
en aplicaciones de tele-operacion de dispositivos robotizados (Alonso, et al., 2002).

2.1 Electromiografia

“La Electromiografia es el estudio electrofisiologico del sistema neuromuscular y
consiste en una prueba que mide la respuesta de los misculos a los estimulos
nerviosos mediante el registro de accion provenientes de las células excitables”.
Para entender la fisiologia de las sefiales EMG, se presentan los conceptos de las
unidades fisiologicas que intervienen en el proceso (Valls, 2006):

2.1.1 La Neurona

La neurona es la unidad celular del sistema nervioso central, tienen tres compo-
nentes principales: las dendritas, el cuerpo de la célula o somay el axon. Las den-
dritas son el arbol receptor de la red y son fibras nerviosas que cargan de sefiales
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eléctricas el cuerpo de la célula, el cuerpo de la célula realiza la suma de estas
sefales eléctricas de entrada y el axon es quien se especializa en la conduccion de
dichas sefiales acumuladas desde el cuerpo de la célula hacia otras neuronas (ver
figura 2.1). Estructural y funcionalmente, la neurona es una unidad celular (entidad
completa y autbnoma), con la capacidad de conectarse con otras ya sea para in-
hibirlas, excitarlas o simplemente para re-transmitirles un impulso nervioso o sefal
electroguimica que viene desde el cerebro y cuyo destino son las unidades motoras.

Dendrita

Cuerpo
celular

“. Nucleo

Axén

“._Sinapsis

Figura 2.1. Estructura de la Neurona (Reischl, et al., 2006)

Hay tres tipos de neuronas: las sensoriales, las motoras y las interneuronas. Las
neuronas sensoriales conducen impulsos informativos (vision, sonido, tacto, dolor,
etc.) de los receptores (por ejemplo la piel) hacia la médula espinal y el cerebro.
Las neuronas motoras conducen los impulsos del cerebro y la médula espinal hasta
los receptores (por ejemplo los misculos y glandulas exocrinas), es decir en sen-
tido contrario a las sensoriales. Y las interneuronas son células nerviosas multi-
polares cuyo cuerpo y procesos se ubican exclusivamente en el sistema nervioso
central (especificamente en el cerebro), no tienen contacto directo con estructuras
periféricas (receptores o transmisores).

2.1.2 Los Musculos

Son los 6rganos que se encargan de la movilidad y la estabilidad del cuerpo. Poseen
las propiedades de: contraccion (poder acortar sus fibras), elasticidad (poder re-
cuperar su forma después de una contraccion) y excitabilidad (responder a los
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estimulos). Los masculos estan formados por células largas con multiples nlcleos
a los que se les llama “fibras musculares”. Cada extremo de estas fibras se inserta
en los tendones, y estos a su vez en los huesos cruzando las articulaciones. Estas
fibras musculares contienen miles de “miofibrillas”, donde se encuentra la unidad
contractil del masculo y la sinapsis neuromuscular. Juntos llevan a cabo los proce-
sos electroquimicos para producir la contraccion muscular.

2.1.3 La Unidad Motora

Un mismo musculo recibe varias fibras nerviosas motoras, la union entre una neu-
rona motora y las fibras musculares que inerva se llama unidad motora (MU - Motor
Unit). Estas pueden variar de tamano, desde una neurona que inerva 10 fibras
musculares (como en el globo ocular), hasta una neurona que inerva 200 o mas
fibras musculares (como en los misculos de las extremidades). En el primer caso
los movimientos son finos y de poca potencia, en el segundo caso son burdos y
de gran potencia. Las neuronas motoras se originan en la corteza cerebral motora,
luego se interconectan con otras neuronas motoras del tronco cerebral (Talamo y
Bulbo Raquideo) y finalmente con las que se encuentran en la médula espinal, es-
pecificamente en las astas anteriores terminando en su 6rgano receptor que son los
musculos.

2.1.4 El Potencial de Acci 6n

El proceso por el cual el axon transmite una sefial impulsiva se denomina poten-
cial de accion (AP - Action Potencial), que consiste en una onda eléctrica auto-
regenerada que se propaga a lo largo del axéon. Los potenciales de accion alcanzan
una amplitud maxima de unos 100 mV, duran aproximadamente 1 ms y la tasa de
generacion de AP’s esta limitada a unos 200 impulsos por segundo 0 menos.

2.1.5 El Potencial de Acci 6n de la Unidad Motora

Se denomina potencial de accion de la unidad motora (MUAP - Motor Unit Action
Potencial) a la combinacion de potenciales de accion (APs) de las fibras musculares
en una unidad motora aislada. El tamafio de un MUAP esta relacionado con el
diametro del axén motor, su grosor de mielina, la velocidad de conduccion de la fibra
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nerviosa, el umbral de despolarizacion y el tipo de fibras musculares inervadas. Las
principales caracteristicas morfologicas de los MUAPSs son:

e Duraci 6n.- Se define como el tiempo comprendido entre los instantes de la
deflexion y el retorno al punto de reposo inicial. Refleja el nUmero y dispersion
espacial de las fibras musculares de la unidad motora (MU). La duracion media
de los MUAPs se encuentra entre 5y 15 mseg, ya que la duracion varia para
cada musculo, edad y temperatura.

e Amplitud .- Se mide entre picos de la seial y refleja la actividad de un nimero
relativamente pequeno de fibras musculares, normalmente mide entre 200 pV
y 3 mV.

e Fases.- Corresponden a la cantidad de transiciones a uno y otro lado del nivel
de reposo.

e Estabilidad .- Consiste en la conservacion morfologica de la sefial durante
sucesivas excitaciones. Se cuantifica mediante la medicion sistematizada del
jitter.

2.2 Generaci 6n de Senales EMG

En respuesta a un potencial de accion de la neurona motora una fibra muscular se
despolariza, contrayéndose mientras la sefial se propaga a lo largo de su superficie.
Esta despolarizacion genera un campo eléctrico en la vecindad de las fibras mus-
culares, el cual puede ser detectado mediante un electrodo de superficie ubicado
sobre la piel en cercania de este campo (ver figura 2.2), o mediante un electrodo de
aguja insertado en el musculo.

Todas las fibras musculares asociadas a la unidad motora son excitadas al tiempo,
por lo que la excitacion repetida de la unidad motora crea un tren de impulsos
conocidos como Tren de MUAPs (TMUAP). Y a la combinacién aditiva de la ac-
tividad eléctrica creada por cada unidad motora excitada al momento de realizar
un movimiento o contraccion muscular se conoce como sefiales electromiograficas
(EMG - ElectroMyographic Signals) (De Luca, 1978).
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i Sefial EMG
Neurona motora Sug%rlcle -Eleﬂrnuo Amplificador
- -‘ axén E

Fibras musculares

Modelo lineal "
Muap  Tren Muap Trenes MUAP| .

Figura 2.2. Generacion y deteccion de la sefial EMGS (De Luca, 1978)

2.3 Detecci 6n de Senales EMG

El control de la fuerza en la actividad muscular depende basicamente de dos ele-
mentos: el reclutamiento de mayor o menor cantidad de unidades motoras activas y
su composicion, y de la tasa de disparo de los impulsos de excitacion sobre las neu-
ronas motoras individuales. Segin como aumente la sefial cerebral para producir
una contraccion muscular, también aumenta el nimero de unidades motoras reclu-
tadas para ejecutar la contraccion y la frecuencia de los impulsos de excitacion. To-
das las células musculares dentro de una misma unidad motora se activan al mismo
tiempo y mediante la variacion del nUmero de unidades motoras activas el cuerpo
puede controlar la fuerza de la contraccion muscular. Asi mismo, para sostener una
contraccion muscular las unidades motoras se deben excitar repetidamente. Segln
como aumente la tasa de excitacion de la unidad motora, la contraccion asociada
con cada impulso se sumara para lograr cada vez fuerzas mayores (Valls, 2006).

La tecnologia electromiografica permite detectar la actividad eléctrica creada por
la unidad motora (MU) sobre un musculo entero o una porcion de este; ya sea de
manera invasiva con agujas o mediante la ubicacion de electrodos en la superficie
de la piel. En la deteccion de senales EMG superficiales (EMGS - EMG Surface), la
ubicacion de los electrodos es muy importante, pues de ello depende la deteccion de
informacion utilizable en la discriminacion de movimientos (Sijiang, 2003). Asi, una
sefial EMGS es la suma de la actividad eléctrica temporal y espacial de unidades
motoras (MUSs) individuales dentro de maultiples misculos ubicados en la vecindad
de los electrodos de deteccion. La sefial tiene una amplitud tipica entre 0y 10 mV,
con un espectro de frecuencias utilizable entre los 0 y 500 Hz, con mayor concen-
tracion de energia entre 50 y 150 Hz, como se puede apreciar en la figura 2.3.
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Sefial EMGS
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Figura 2.3. Secuencia temporal EMG (arriba) y su espectro de frecuencias (abajo)

Sijiang (2003) afirma que el valor instantaneo de una sefial EMG no contiene

informacion, sin embargo su amplitud obedece por naturaleza a un proceso es-

tocastico que puede ser representado razonablemente mediante una funcion de

distribucion Gausiana. Segln este, los factores que afectan a una sefial EMG se

pueden clasificar de la siguiente manera:

1)

Factores causativos .- Estos afectan directamente a la sefial, pueden ser
extrinsecos e intrinsecos. Los extrinsecos se deben a la estructura de los
electrodos y su ubicacion; incluyen factores como: el area de la superficie de
deteccion, la ubicacion del electrodo con respecto a los puntos motores en el
musculo, la ubicacion del electrodo sobre el masculo con respecto a la termi-
nacion lateral del mismo y la orientacion de las superficies de deteccion con
respecto a las fibras musculares que generan la sefial EMG. Los intrinsecos
se deben a factores fisiologicos, anatomicos y biomédicos; tienen lugar debido
a factores como: el nUmero de unidades motoras activas, la composicion y
tipo de fibra muscular, el flujo sanguineo, el diametro de la fibra, la profundi-
dad y ubicacion de fibras activas y la cantidad de tejido entre la superficie del
musculo y el electrodo.

Factores intermedios . Son fendbmenos fisicos y psicologicos influenciados
por uno o mas factores causativos. Las razones pueden estar en el efecto



2.3. Deteccion de Senales EMG 11

ii)

de filtro pasa-banda de un electrodo por su volumen de deteccion, la super-
posicion de potenciales de accion en la sefial EMG detectada, la velocidad de
conduccion del potencial de accion sobre la membrana de la fibra muscular y
el “crosstalk” por cercania entre musculos.

Factores deterministicos . Influenciados por factores intermedios como el
namero de unidades motoras activas, la tasa de excitacion motora, la inter-
accion mecanica entre fibras musculares (que tienen relacion directa entre la
informacion de la sefial EMG vy la informacion de la fuerza acumulada), asi
como la amplitud, la duracion y la forma del potencial MUAP.

Segln Reaz, et al. (2006), para mejorar la calidad de la sefial EMG se debe

alcanzar la mejor relacion sefial a ruido. La amplitud de la sefial EMG esta entre 0

y 10 mV (-5 mV a +5 mV) antes de ser amplificada, pero es contaminada por ruido

mientras se transporta por los tejidos. A continuacion se presenta las diferentes

categorias de ruido con sus respectivas caracteristicas.

Ruido inherente al equipo de medida .- Todo equipo electronico genera ruido
gue no puede ser eliminado completamente.

Ruido ambiental .- Debido a la radiacion electromagnética sobre nuestros cuer-
pos, cuyas amplitudes facilmente pueden superar los niveles de las sefales
EMG.

Ruido por movimiento .- Cuando los dispositivos de captura son removibles
(como los electrodos sobre la piel) introducen ruido por contacto de superficies
en movimiento.

Ruido inherente a la estabilidad de la se fal.- La aleatoriedad en la ampli-
tud EMG, debida a la variacion en la tasa de excitacion de la unidad motora
se encuentra entre 0 y 20 Hz. Otro aspecto importante es evitar al maximo
distorsiones de la senal, por ejemplo evitar distorsionar los picos de la senal
EMG con filtraje innecesario o no recomendado, como ocurre con los filtros
tipo “notch”.
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2.4 Las Senales EMG Yy el Control de Pr o6tesis de Mano

El reto cientifico y de ingenieria es lograr una replica de las funciones sensorio-
motrices de la mano humana. Su consecucion implica un gran nUmero de grados
de libertad (DoFs - Degree Of Fredoms), pues esta tiene 22 DoFs controlados por
mas o menos 38 musculos de la mano. Lograr esto en un sistema de protesis para
ejecutar movimientos precisos, delicados y de gran fuerza con capacidad sensorial,
sera un gran reto para el hombre. Pero aln lograndose, resultaria en un sistema
demasiado complejo y su control por parte del usuario se tornaria dificil o casi im-
posible, excepto si se usa una codificacion compleja de los movimientos lo que im-
plicaria demasiado entrenamiento (Zecca, et al., 2002). Segln Zecca, et al. (2002),
en 1948 Reiter R. fue el primero en utilizar sefiales EMG para controlar un simple
dispositivo de protesis. En nuestros dias, todos los dispositivos de protesis usados
en practicas clinicas tienen uno o dos DoFs, directamente controlados a partir de
un par de electrodos ubicados en dos musculos antagonistas, ambos trabajando en
modo on/off.

Hacia el afio de 1975, algunos grupos de investigacion lograron el modelado
de sefiales EMG para el control de dispositivos de protesis con mas de un DoFs,
sin embargo los recursos software y hardware disponibles en aquella época no
permitieron la realizacion de tales dispositivos para practicas clinicas. En 1982,
Graupe, et al. (1982) con modelado autoregresivo (AR - Auto Regresive) y discrimi-
nacion Bayesiana, fueron capaces de discriminar seis clases de movimientos con
un éxito de 99%. Desafortunadamente estos resultados solo se lograban después
de muchas horas de entrenamiento del usuario que controlaba el dispositivo, de-
gradandose su desempefio significativamente con el tiempo debido a los cambios
en la seflales EMG producidos por el mismo usuario. Posteriormente, el uso de
redes neuronales artificiales (ANN - Artificial Neuronal Network) permitié reducir el
tiempo requerido para el entrenamiento, pero los problemas relacionados a las varia-
ciones de la sefal con el tiempo y de persona a persona aln continuaban presentes
(Zecca, et al., 2002).

De otra parte, en la generacion de la sefial EMG debida a una contraccion mus-
cular se identifican dos fases o estados: uno, el estado transitorio que comprende
los primeros instantes de la generacion de la sefial y dos, el estado estacionario
gue comprende los instantes posteriores al transitorio y que se genera cuando el
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movimiento es sostenido. Los trabajos iniciales se realizaron analizando la fase
estacionaria de la seflal EMG, para lo cual era necesario pedir al usuario que eje-
cute un movimiento y lo sostenga durante algunos segundos. Esta forma de analisis
simplifico el control de los dispositivos de protesis, aln sabiendo que cierta cantidad
de informacion de la sefial EMG era ignorada y que la fase estacionaria de la sefial
tiene una estructura temporal muy corta, en parte debido a los cambios dinamicos
en el reclutamiento de unidades motoras y el patron de los impulsos eléctricos nece-
sarios para una contraccion sostenida (De Luca, 1979). Por su parte, en 1993 Hud-
gins, et al. (1993) fueron los primeros en proponer una nueva estrategia de control
de dispositivos artificiales utilizando el estado transitorio de la sefial EMG, en su
analisis observaron que existia cierta estructura en la sefial (durante el estableci-
miento de la contraccion) diferenciable para varios movimientos del antebrazo, la
cual podria ser utilizada como fuente de informacion para clasificacion de sefiales
EMG. De esta manera lograron discriminar cuatro movimientos diferentes (extension
del codo, flexion de mufieca, y rotaciones humeral radial y humeral lateral) a partir
de un solo electrodo bipolar. Todo esto con evaluacion de caracteristicas temporales
y clasificacion con una red ANN de dos capas.

Simultaneamente a la experimentacion con las dos fases de la sefial EMG, se
investigaba en diversas técnicas de analisis de la sefial, tanto para la extraccion
de caracteristicas, la reduccion de dimensionalidad, como su clasificacion. En este
sentido, Kang, et al. (1966) utilizaron el modelo AR para representar la sefial EMG
y Chang, et al. (1966), aprovecharon la informacion de los coeficientes cepstrales
de la sefial EMG como comandos de control para una interfaz hombre-maquina.
Englehart, et al. (1999a), propusieron la clasificacion de sefiales EMG, en su fase
transitoria, aplicando por primera vez la transformada wavelet en la representacion
tiempo-frecuencia de la sefial. Aplicaron las transformadas STFT, DWT y la WPT,
compararon su desempefio con caracteristicas del dominio temporal (TD - Time Do-
main) propuestas por Hudgins y concluyeron que la precision en la clasificacion se
logra en el orden progresivo TD — STFT — DWT — WPT. Estos resultados se apli-
caron en la discriminacion de cuatro patrones de sefiales EMGS correspondientes
a movimientos del codo y antebrazo, colectadas del biceps y del triceps mediante
un par de electrodos.

En el mismo afno Englehart, et al. (1999b) propusieron un esquema de clasifi-
cacion continua basada en wavelets para el control mioeléctrico multifuncional, afir-
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mando que una efectiva extraccion de caracteristicas es crucial para una adecuada
clasificacion. Para ello extrajeron caracteristicas wavelets WPT, con reduccion de
dimensionalidad PCA y un clasificador basado en el analisis discriminante lineal
(LDA - Linear Discriminant Analysis). Sus resultados fueron aplicados en la dis-
criminacion de seis movimientos de mano y mufieca (mano cerrada, mano abierta,
flexion de mufeca, extension de mufieca, desviacion cubital y desviacion radial).
Concluyeron que utilizando cuatro canales se obtiene mejores resultados que con
uno o dos, puesto que se dispone de un mayor nimero de combinaciones posi-
bles de patrones EMG utilizables eficientemente en la discriminacion. Demostraron
ademas, que se puede lograr una sorprendente precision en la discriminacion uti-
lizando sefiales EMG en su estado estacionario, pues sus trabajos previos se basa-
ban en analisis de sefiales EMG en su fase transitoria. De esta manera, con la
combinacion WPT/PCA/LDA el error de clasificacion era de 6.25% comparado al
error obtenido por Hudgins del 9.25%.

En el afio 2001 Reischl, et al. (2006) desarrollaron en el Instituto Forschungszen-
trum Karlsruhe la mano artificial FZK-Hand con la habilidad de mover todos los de-
dos independientemente. Mediante la combinacion de una red neuronal artificial
y logica difusa se logré de manera automatica la determinacion de la intension de
movimiento del usuario mediante un continuo escaneo de la activacion muscular,
con lo cual se logro ejecutar cinco diferentes tipos de agarre (gancho, pinza, pellizco
lateral, esférico, apuntamiento con dedo indice). Adicionalmente se le incorpor6
sensores de realimentacion para controlar la fuerza aplicada segln se requiera para
diferentes objetos. Alonso, et al. (2002), en este mismo afio desarrollaron un Entre-
nador Mioeléctrico de Protesis para Amputados de Brazo y Mano, el cual consiste en
un sistema (software y hardware) para adecuar las protesis a personas amputadas
y posibilitar un aprendizaje previo de su manejo. Para esto, inicialmente se entrena
la protesis con personas normales que ejecutan cuatro movimientos (apertura de
mano, cierre de mano y giro de mufieca en ambos sentidos), utilizando tan solo la
sefal de dos electrodos diferenciales ubicados en los mUsculos antagonistas del
brazo. Para la extraccion de caracteristicas utilizaron el método de “histograma de
Zardoshti” y la clasificacion de patrones se baso6 en redes neuronales.

Por otra parte, conscientes de la fatiga o cansancio que puede producir la porta-
bilidad y el control de un dispositivo de protesis, Ferguson y Dunlop (2002), desarro-
llaron un sistema que permite identificar cuatro tipos de agarre complejos (esférico,
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cilindrico, de pinza y lateral) a partir de sefiales EMGS, la cual tenia como propésito
evitar la fatiga del usuario. En la extraccion de caracteristicas utilizaron la trans-
formada de Fourier STFT, el modelado AR, la transformada wavelet DWT vy la de-
convolucion, y para el reconocimiento de patrones probaron métodos estadisticos
(“Distancias Euclidea y de Mahalanobis”) y redes neuronales. Sus resultados con-
cluyeron en la afirmacion de que la misma combinacion de técnicas de extraccion
de caracteristicas y clasificacion de patrones no tiene el mismo desempefio para
todos los pacientes, por lo que el dispositivo debera adaptarse para cada caso con
las técnicas que mejor desempefo provean.

El tener que adecuar la protesis a cada paciente, dada la incertidumbre en el
patron de la sefial EMG para los diferentes movimientos, pasé a ser un aspecto
de interés y de investigacion. Su solucion se vislumbro en el uso de redes neu-
ronales con logica difusa, afirmando que es una técnica muy ventajosa en proce-
samiento y clasificacion de sefiales biomédicas, dado que estas no son sefiales
estrictamente repetibles y muchas veces aln contradictorias, de tal manera que los
sistemas con légica difusa podrian tolerar dichas contradicciones, ademas de permi-
tir discriminar patrones en los datos que con otras técnicas no seria tan facil. En este
sentido, Zhang, et al. (2002), propusieron una técnica de clasificacion neuro-fuzzy
basada en wavelets para control EMG aplicada al control de protesis con multiples
DoFs. La combinacion DWT/Valores Singulares (SVD - Singular Value Decompo-
sition) para extraccion de caracteristicas y una red neuro-fuzzy para clasificacion
fueron aplicadas al reconocimiento de seis movimientos (extension de codo, flexion
del codo, pronacion de mufieca, supinacion de mufieca, mano abierta y mano ce-
rrada) con mejores resultados que los obtenidos hasta entonces con métodos tradi-
cionales. Asi mismo Yucel y Mehmet (2002), en este mismo afio propusieron la
combinacion DWT/PCA vy clasificacion fuzzy con los algoritmos: “fuzzy c-means”
(FCM), “possibilistic c-means” (PCM) y “fuzzy K-nearest” (FKNN) para sefiales EMG.
Su método se aplico en la ejecucion de cuatro movimientos (flexion y extension de
codo, pronacion y supinacion de antebrazo) sobre un dispositivo de protesis, con-
cluyendo que sus resultados eran mejores que los logrados con las caracteristicas
temporales, los coeficientes AR o los coeficientes cepstrales.

Betancourt, et al. (2004), presentaron una metodologia para el reconocimiento
de patrones de movimientos (flexion, supinacion, extension y pronacion), a partir de
sefiales EMG del sistema fisiologico brazo-antebrazo. Su técnica de procesamiento
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y caracterizacion se baso en: aproximacion temporal, modelado AR, transforma-
ciones STFT y wavelets para construir un conjunto hibrido de caracteristicas, y una
red neuronal en configuracion “back-propagation” para clasificacion de los patrones
de movimientos, con un acierto del 95% para flexion y extension y del 90% para
supinacion y pronacion. En este mismo afio, un estudio comparativo del desempefio
de las diferentes familias wavelets disponibles en el toolbox de labView con las
transformadas DWT y WPT fue desarrollado por Kilby y Hosseini (2004), para ello
utilizaron sefiales EMGS tomadas de un musculo bajo contraccion durante 4 segun-
dos y con diferentes cargas. Con base en el error de aproximacion obtenido tras
la descomposicion y reconstruccion de la sefal concluyen que las familias wavelets
como: “Daubechies”, “Symmlet” o “Coiflet” son las mas adecuadas para el analisis
de sefales EMGS.

Si bien la transformada wavelet ha demostrado en los Ultimos trabajos ser la mas
adecuada para el analisis y representacion de las sefiales EMGS, el espacio de ca-
racteristicas que resulta de los coeficientes wavelet es un espacio de dimension
muy grande. A este problema ya se habian sugerido como soluciones las técnicas
de reduccion de dimensionalidad, entre ellas el analisis PCA y la descomposicion de
valores singulares (SVD - Singular Value Decomposition). Pero los investigadores
y cientificos continuaron innovando y proponiendo estrategias diferentes. Un ejem-
plo de esto es el trabajo de Rodriguez y Vuskovic (2005), quienes desarrollaron un
método de extraccion de caracteristicas basado en el calculo de los tres primeros
“momentos” a partir de los coeficientes wavelets. Su método se aplico en la clasi-
ficacion de patrones EMG de aprehension o agarre (cilindrico, esférico, lateral y
de precision), mostrando ser significativamente mejor que el basado en la transfor-
mada de Thompson de tiempo corto (STTT - Short Time Thompson Transform) de
tres ventanas. Para la etapa de clasificacion utilizaron la distancia “Mahalanobis”
basada en clasificadores ARTMAP (“Adaptive Resonant Theory - based algorithm
for supervised incremental learning and classification”).

En el 2005 varios trabajos fueron realizados con la combinacion de las mejores
técnicas descubiertas hasta el momento. Asi, Wang y Cui (2005), usaron la com-
binacion DWT/ANN en sefales EMGS de cuatro electrodos que registraron la ac-
tividad de cuatro misculos. Se evaluaron los “valores propios” de los coeficientes
wavelets de seis niveles de descomposicion para obtener los “vectores propios”,
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los cuales se sometieron a una red neuronal “Elman”. Su técnica se aplico en
la identificacion y clasificacion de ocho patrones diferentes de movimiento con una
alta tasa de identificacion. Rodriguez y Vuskovic (2006), proponen la evaluacion
de los primeros cinco momentos sobre las secuencias de coeficientes wavelets de
tercer nivel como las caracteristicas descriptoras. Su nueva propuesta se aplico en
clasificacion de cuatro tipos de agarre de mano (cilindrico, esférico, de precision y
lateral). Se presenta como una extension al trabajo de Englehart con las transfor-
madas DWT y WPT, pero reduciendo la dimensionalidad con la evaluacion de mo-
mentos en lugar de usar PCA. Para la clasificacion utilizaron la red SVM de “Vapnik”,
la cual ofrece buen desempenfo en casos de tener espacios sobredimensionados de
caracteristicas y pocas muestras de entrenamiento. Por su parte Hargrove, et al.
(2005), presentan un estudio de comparacion de desempefio entre la clasificacion
de sefnales EMG superficiales y seflales EMG intramusculares, bajo la premisa de
gue las sefiales intramusculares tienen menos “crosstalk” muscular, lo cual permi-
tiria puntos de control mas independientes. Sin embargo, los resultados experimen-
tales aplicados a la clasificacion de seis patrones de movimiento mostraron que no
hay diferencia significativa en la precision de clasificacion. Este resultado es par-
ticularmente importante, puesto que implica que para aplicaciones de control de
protesis se puede trabajar eficientemente con sefiales EMG superficiales sin perder
precision en la clasificacion, ademas resulta mas sencillo de obtener las sefiales
sin invadir el organismo del paciente. La extraccion de caracteristicas se baso6 en
estadisticos temporales, en el modelo AR de 6 orden y el valor rms de la sefial.
Para el reconocimiento de patrones utilizaron el clasificador estadistico LDA y la red
neuronal MLP.

Los trabajos previamente realizados, independientemente sobre el estado transi-
torio o sobre el estado estacionario de las senales EMG, advierten que cada estado
contiene algun tipo de informacion util para clasificacion de sefiales EMG asocia-
das a clases de movimientos. Esto hace pensar que la combinacion de esta in-
formacion puede ayudar a mejorar las técnicas de reconocimiento y clasificacion
de patrones EMG como lo muestran Liu, et al. (2005), quienes desarrollaron en el
2005 un método de aprendizaje en tiempo real aplicando la transformada wavelet
en la extraccion de caracteristicas y una red neuronal en la clasificacion de sefiales
EMG de cuatro canales. El método se aplicd para discriminacion de cinco dife-

'Red de Elman: red neuronal de dos capas, con algoritmo de entrenamiento en backpropagation.



18 Generalidades sobre las Sefales EMG

rentes clases de movimientos y controlar en tiempo real una proétesis. Analizaron
tanto la fase transitoria como la estacionaria de la sefial EMG en la ejecucion de un
movimiento, mostrando que la discriminacion de movimientos puede ser mejorada
sustancialmente con esta forma combinada de analisis.

Como hemos visto, las seflales EMG han sido ampliamente investigadas, con
propositos de aplicacion en control mioeléctrico de protesis multifuncionales y en
tele-operacion de dispositivos robotizados. Sin embargo, aun no se ha logrado
conseguir el control 6ptimo de una mano multifuncional. ElI mayor problema es la
variacion en el tiempo de las caracteristicas de las sefales EMGS, debido a los
cambios fisiologicos del mlsculo y a los cambios en el acoplamiento entre la piel
y los electrodos. Un problema igualmente importante es la naturaleza estocastica
de estas sefales, resultando en errores de estimacion de parametros que a su vez
causan dificultades de clasificacion y/o de control. Adicionalmente, algunos errores
de control son introducidos por la incapacidad del usuario para generar o reproducir
idénticas contracciones cada vez que repite un movimiento, lo cual se traduce en un
error del operador. Una posible solucion a esta dificultad es la implementacion de
un moédulo de aprendizaje en linea ya sea supervisado o no, para adaptar continua-
mente los parametros del clasificador (Zecca, et al., 2002).

La motivacion de este trabajo parte de que siendo conscientes de las muchas li-
mitaciones intrinsecas de una proétesis normal, su desempefo puede incrementarse
significativamente mediante la implementacion de mejores técnicas de analisis de
sefiales EMGS para su representacion y optimizar la clasificacion de sus respecti-
VOs patrones de movimiento.



Capitulo 3

Representaci on y Clasificaci on de Senales
EMGS

El procesamiento de sefales implica aplicar técnicas de analisis para propositos
especificos como: la eliminacion de ruido e interferencias, la compresion, la clasi-
ficacion, etc. En este trabajo se plantea el analisis temporal y espectral basado en
wavelets de sefiales EMGS para su representacion, con miras a minimizar el error
de clasificacion de patrones de movimientos mioeléctricos.

Actualmente la clasificacion de sefiales EMGS es ampliamente utilizada en el
control de protesis de miembros superiores como la mano. Este proceso consiste
en identificar a partir de estas sefiales la intencion de un movimiento determinado.
Segun Sijiang (2003), esto es posible gracias a la estructura diferenciable en la
forma de onda temporal de las sefiales EMGS, las cuales son generadas durante
la contraccion muscular en el establecimiento y/o sostenimiento de un movimiento
determinado. Sin embargo, hoy en dia se sabe que la estructura espectral de una
sefal puede contener también informacion valiosa para su clasificacion.

Englehart, et al. (1999a), describen la clasificacion de patrones como un pro-
ceso de tres fases: la extraccion de caracteristicas, la reduccion de dimensionalidad
y la clasificacion de patrones como se muestra en la figura 3.1. La primera fase
consiste en lograr una adecuada caracterizacion de las sefiales y sera determinante
para una buena clasificacion. Las caracteristicas pueden extraerse del dominio tem-
poral de la sefal a partir de sus parametros estadisticos y/o del dominio espectral
de la sefial mediante transformaciones como la transformada de Fourier STFT o
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las transformadas wavelets DWT y WPT. La segunda fase consiste en minimizar el
namero de caracteristicas descriptoras. Esto puede hacerse de dos maneras: por
seleccion de caracteristicas y por proyeccion de caracteristicas; con la seleccion de
caracteristicas se busca el mejor subconjunto de caracteristicas a partir del conjunto
original y con la proyeccion de caracteristicas se busca la mejor combinacion de
estas mediante alguna transformacion aplicada sobre el conjunto original de carac-
teristicas. La tercera y Ultima fase consiste en discriminar a partir de vectores con-
formados por las caracteristicas extraidas, la clase del movimiento al que pertenece
cada patron de prueba EMGS. Existen clasificadores estadisticos, clasificadores es-
tructurales y los mas modernos denominados de aprendizaje (Englehart, 1998). A
continuacion se describe con mayor detalle cada una de las fases del sistema de
clasificacion de patrones EMGS.

Representacion de la sefal

Registro Extraccién de Reduccion de Clasificacion de Etiqueta
EMGS ——»  Caracteristicas 1% Dimensionalidad —:—V Patrones —> de clase
: :
*Dominio temporal *Seleccion de caract. * Estadisticos
«Dominio frecuencial *Proyeccién de caract. * Aprendizaje

Figura 3.1. Sistema de clasificacion de patrones EMGS

3.1 Extracci 6n de Caracteristicas

Para entender el proceso de extraccion de caracteristicas es necesario definir primero
algunos términos a ser utilizados en todo el documento (Marques de Sa, 2001):

e Clase: Estado natural o categoria de objetos asociados a conceptos o prototi-
pos.

e Patron: Cualquier cosa que sirva para modelar una coleccion de objetos que
van a ser observados.

e Caracteristica: medida, atributo o primitiva para caracterizar un patron.
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La extraccion de caracteristicas con fines de clasificacion de sefiales EMGS con-
siste en conformar patrones de N variables {xi}iN:l, gue se pueden asociar como
componentes de un vector X, el cual debe pertenecer a una de K clases, denotadas
como y;. Asi, la clasificacion puede ser vista como una funcion d : X — Y, donde
X es el espacio de la sefal de entrada 'y Y es el espacio de la sefial de salida con-
sistente en K etiquetas de clase, tal que a cada patron x € X C R" se le asocia una
etiquetade clasey € Y = {y1, v2, ..., yx } (Englehart, 1998).

La conformacion directa de un vector descriptor X, con las muestras de la sefial
en su espacio original, no siempre resulta conveniente por las siguientes razones:
primero, porque el espacio de la sefial de entrada generalmente es de gran di-
mension como sucede con las sefiales EMGS, por lo que conviene procesarlas
en secciones cortas (comunmente de 256 muestras), segundo, porque la presen-
cia de ruido en los registros de las sefiales EMGS puede dificultar la clasificacion,
y tercero, porgue en el espacio original de la sefial puede haber informacion re-
dundante. Ante esto, se prefiere extraer del espacio original de la sefal en RV
un conjunto de caracteristicas componentes de un vector descriptorv ¢ V C RM de
menor dimension, esto es M < N. Ahora, si el espacio de dimension R aln resulta
ser demasiado grande, se puede introducir una fase intermedia entre la extraccion
de caracteristicas y la clasificacion llamada fase de reduccion de dimensionalidad,
con la que se busca extraer las caracteristicas minimas necesarias en un vector
z€ ZCRIYL < N. Esta fase mejora el desempeiio del clasificador y reduce la
carga computacional.

Partiendo del hecho de que el valor instantaneo de las sefiales EMGS no con-
tiene informacion, y segln los modelos aceptados para su modelamiento, resul-
tan ser estocasticas (De Luca, 1979), solo es posible obtener informacion de estas
sefales mediante las técnicas de extraccion de caracteristicas, dentro de las cuales
se destacan ademas de ser pioneras, las basadas en el analisis temporal por su
facilidad de evaluacion debido a que no requieren ningln tipo de transformacion so-
bre la seial. En este sentido, Hudgins, et al. (1993) encontrando en las sefales
EMGS una estructura inherente para cada tipo de contraccion, extrajeron esta infor-
macion estructural segmentando la forma de onda y determinando un conjunto de
caracteristicas a partir de la evaluacion de algunos parametros estadisticos sobre
cada segmento. También estan las técnicas basadas en el analisis espectral, que
implican una transformacion del dominio original de la sefial en otro. Inicialmente
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se aplico la transformada de Fourier STFT, con la cual se obtenia informacion de la
sefal en los dominios tiempo-frecuencia (Zecca, et al., 2002; Sijiang, 2003; Reaz,
et al., 2006), sin embargo y a pesar de haberse conseguido buenos resultados con
esta transformada, la naturaleza estocastica y no estacionaria de las sefiales EMGS
dio lugar a la técnicas de analisis basada en la transformada wavelet (WT - Wavelet
Transform), con la cual se obtiene informacion de la sefial en los dominios tiempo-
frecuencia mas completa y en forma mucho mas compacta que la conseguida con
la transformada STFT (Sijiang, 2003).

La representacion de una sefial puede clasificarse segun la técnica en dos gru-
pos: métodos lineales (como la transformada de Fourier y la transformada wavelet)
y métodos cuadraticos (como la distribucion Wigner-Ville)(Englehart, 1998). Los
métodos lineales consisten en la descomposicion de una sefial z(¢) en una serie de
componentes llamadas funciones base de la siguiente manera:

r

z(t) = ardr(t), (3.1)

0

i

donde ¢,(t) son las funciones base y a; Sus respectivos coeficientes. Estas
funciones base deben satisfacer ciertas caracteristicas como ortogonalidad y buena
localizacion tiempo-frecuencia. Los métodos cuadraticos por su parte, se basan
en la estimacion del espectro de potencia instantaneo (o distribucion de energia)
mediante alguna operacion bilineal sobre la sefal, con la desventaja de implicar un
alto costo computacional.

A continuacion se describen algunas de las técnicas mas utilizadas en la fase de
extraccion de caracteristicas para conformacion de vectores descriptores.

3.1.1 Analisis Temporal

Las caracteristicas extraidas a partir de estadisticos temporales se evaltan sobre
segmentos muy breves de tiempo, tipicamente 256 ms. El mismo conjunto de carac-
teristicas se evallla sobre cada segmento y representa el patron de la sefial EMGS.
Las caracteristicas temporales con mayor capacidad discriminante introducidas ini-
cialmente por Hudgins, et al. (1993) y posteriormente utilizadas en: Englehart, et al.
(1999a, 2001); Yiucel y Mehmet (2002); Betancourt, et al. (2004) y Hargrove, et al.
(2005), son las siguientes:
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¢ Valor medio absoluto (VMA) . Estima el valor medio absoluto X; sobre cada
segmento i de N muestras de longitud de la sefial, mediante la expresion:

N
1 ,
X, = Ng_l |z, i=1,2,..,1, (3.2)

donde z;, es la k%™ muestra en el segmento i, siendo I el nUmero total de
segmentos.

¢ Valor medio absoluto de pendientes (VMAP) . Consiste en la diferencia entre
las sumas de segmentos adyacentes, i e i+1, definido por:

AX, =X —X;, i=1,..1-1. (3.3)

e Cruces por cero (CC) . Es unaforma simple de medir la frecuencia de la sefial,
puede determinarse contando el nUmero de veces que la forma de onda cruza
por cero. Se requiere un umbral para reducir el nUmero de cruces por cero
inducidos por ruido, este se selecciona con respecto al voltaje maximo de la
sefial (su valor tipico es 0.01 del valor pico de la seial). El contador de cruces
por cero se incrementa segln la comparacion entre dos muestras consecutivas

Xy Y Tpyq ash:

x>0 v 21 <0 0o x2p,<0 y x>0

3.4
y |z — Tpy1] > 0.01V. (3.4)

e Cambios de signo de pendiente (CSP) . Provee otra forma de medir el con-
tenido de frecuencias en la sefial mediante el conteo del nUmero de veces que
la pendiente de la forma de onda cambia de signo. Igualmente requiere de
un umbral para reducir los cambios de signo de pendiente inducidos por el
ruido. El contador de cambios de signo en la pendiente se incrementa segun
las relaciones:

T > Tk—1 Y Tk >Tpt1 O Tp < Tp—1 Y Tk < Tkt

(3.5)
Yy |xg —xpea| > 001V o |xp — x| > 0.01V
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e Longitud de la Forma de Onda (LO) . Provee informacion de la complejidad
de la forma de onda en cada segmento y esta dada por la siguiente expresion:

N

lo=Y_|Axz, (3.6)
k=1
donde Az, = z;, — x—; (diferencia entre valores de muestras consecutivas).
Su valor da una idea de la amplitud, la frecuencia y su duracion de la onda de
la sefial en un solo parametro.

Otra técnica de analisis temporal, utilizada en: Sijiang (2003); Alonso, et al.
(2002); Rodriguez y Vuskovic (2006); Yicel y Mehmet (2002) y Wang y Cui (2005),
es la basada en el modelado paramétrico Auto Regresivo (AR), el cual permite mo-
delar series de tiempo mediante la expresion:

w(k) = — Z azx(k — i) + e(k), (3.7)

donde a; son los coeficientes AR, P el orden del modelo y e(k) un término de
error. En este caso los coeficientes a; forman el conjunto de caracteristicas des-
criptoras. Hargrove, et al. (2005), fueron los primeros en clasificar sefiales EMGS
utilizando coeficientes AR como caracteristicas para clasificacion a partir de un solo
canal, sin embargo este parametro tiene el inconveniente de suponer la condicion
de estacionariedad en la sefal.

3.1.2 Analisis Espectral de Fourier

La mayoria de transformadas asumen que la sefal a analizar es estacionaria, esto
es, que las propiedades estadisticas de la sefial no involucran al tiempo, siendo
la transformada de Fourier (FT - Fourier Transform) la mas utilizada. Pero esta
representacion es apropiada siempre que la sefial tenga componentes de frecuencia
estacionarios, pero cambios abruptos en el tiempo de una sefial se veran dispersos
en todo el rango de frecuencias de X (f) sin ninguna resolucion. De aqui que esta
transformada no es la mas indicada para sefales no estacionarias. En su lugar,
se consider6 la STFT buscando una representacion simultanea de la sefal en los
dominios tiempo-frecuencia con cierto grado de resolucion, utilizando para ello una
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funcion ventana ¢(t), con la cual se “mira” a la sefial en el tiempo. Asi para una sefial
z(t) la cual se supone estacionaria, se define su transformada STFT de la siguiente
manera (Englehart, 1998):

STFT(t, f) / 2(1)g* (r — eI dr. (3.8)

La resolucion del analisis en el plano bidimensional tiempo-frecuencia depende
exclusivamente de la ventana ¢(t) y su respectiva transformada Fourier G(f), la
cual se selecciona de acuerdo a la aplicacion en particular y teniendo en cuenta as-
pectos como: localizacion, eficiencia computacional y supresion de dispersiones es-
pectrales. Asi por ejemplo, una ventana tipo gausiana!, brinda una buena resolucion
tiempo-frecuencia. Sin embargo su resolucion siempre estara acotada inferiormente
por la desigualdad conocida como principio de incertidumbre de Heisenberg expre-
sado como:

At-Af Ei-}-, (3.9

4

lo que significa que se puede intercambiar resolucion temporal por resolucion
frecuencial.

A pesar de la madurez teorica de la transformada STFT y sus algoritmos rapidos,
no deja de producir una segmentacion uniforme y cuadriculada del plano bidimen-
sional en todo el rango temporal y espectral de la sefial, con una relacion fija en
el producto de las resoluciones tiempo-frecuencia, lo cual no corresponde con las
sefales fisicas. Ante esto aparece la transformada wavelet, con resultados sorpren-
dentes en el analisis de este tipo de sefales. Mayor informacion de la transformada
STFT y su aplicacion en el analisis de sefiales se presenta en el Anexo A.

3.1.3 Analisis Espectral con Wavelets

Desde la perspectiva del procesamiento de sefales, la teoria de wavelets puede
considerarse como una herramienta matematica Gtil para el analisis, representacion
0 segmentacion de sefales. Las caracteristicas propias de la transformada wavelet
permiten representar sefiales no estacionarias en diferentes niveles de resolucion,

!La transformada STFT con ventana tipo Gausiana se denomina transformada de Gabor (Gabor,
1946).
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con una buena localizacion temporal de las componentes de frecuencia que se pre-
sentan en la sefial. Por esta razon, se considera a la transformada wavelet como
la herramienta mas apropiada para la representacion de sefiales EMGS con fines
de clasificacion. A continuacion se presenta una breve descripcion del proceso de
descomposicion de una sefial mediante las transformadas DWT y WPT, el cual sera
aplicado a las sefiales EMGS en la fase de extraccion de caracteristicas. En el
Anexo A, se presenta un tratamiento mas completo sobre la teoria de wavelets.

La transformada wavelet consiste en una transformacion lineal, similar a la trans-
formada de Fourier, pero con mejor resolucion de analisis simultaneo en los domi-
nios tiempo-frecuencia. Particularmente en la STFT, el tamafo fijo de la ventana de
observacion supone una limitacion en la resolucion de analisis, dado que puede re-
sultar demasiado grande para analizar frecuencias altas o demasiado pequena para
analizar frecuencias bajas. En el caso de la transformada wavelet su funcionamiento
se basa en el analisis “multiresolucion”, el cual consiste en multiplicar la sefial por
funciones ventana de diferentes escalas o resoluciones llamadas wavelets. Asi,
para analizar una sefal o secciones de esta de alta frecuencia se emplean ven-
tanas wavelets estrechas, mientras que para analizar la sefal o secciones de esta
de baja frecuencia se emplean ventanas wavelets mas anchas (Kaiser , 1994).

El término wavelet se define como una “onda pequefia”’ o funcion localizable en
el tiempo. Estas funciones forman bases de wavelets U = {yy|k € Z}, con tres
caracteristicas fundamentales a saber (Englehart, 1998):

i) Las wavelets son bloques de construccion para funciones en general. Cualquier
funcion f € L?(R) se puede expresar como una serie infinita de wavelets, de
la forma:

f=Y aty kez (3.10)
k

donde ¢, son los coeficientes wavelets y v, las bases wavelets.

ii) Las wavelets tienen localizacion tiempo-frecuencia. Localizacion en tiempo
por ser de soporte compacto?, y localizacion en frecuencia porque su trans-
formada de Fourier resulta de banda limitada (ver figura 3.2). Ademas, tanto
la resolucion en el tiempo At como la resolucion en la frecuencia A f pueden
variar en el plano bidimensional.

2Soporte compacto: significa que la funcion es no nula en el intervalo [a,b] y es nula fuera de este.
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Figura 3.2. Localizacion temporal y limitacion en banda de las funciones wavelets

iil) Las wavelets tienen transformada rapida. Su algoritmo piramidal tiene origenes
en procesamiento de imagenes y fue adaptado para el analisis de sefales por
Stepahne Mallat e Yves Meyer en 1986 (Mackenzie D., 2001). Consiste en
una serie de filtros lineales pasa-bajas y pasa-altas que descomponen la sefal
segln sus componentes de bajas y altas frecuencias. Introduce la operacion
de submuestreo en el decimado de la sefal, lo cual acelera el algoritmo al
reducir el nUmero de operaciones geométricamente con cada iteracion. De
esta manera, la complejidad computacional de la transformada wavelet sera
de O(CN) operaciones, donde C depende de la wavelet seleccionada y N
es el nUmero de muestras, mientras que para transformada de Fourier es del
orden de O(NlogN) (Englehart, 1998).

En la teoria de wavelets, desarrollada inicialmente por Grossmanny Morlet (1984),
se pueden encontrar diferentes formas de transformaciones wavelets, y segin la
aplicacion especifica se puede seleccionar una u otra. Entre estas se encuentran
principalmente: la transformada wavelet continua (CWT - Continuos Wavelet Trans-
form), la transformada wavelet discreta (DWT - Discrette Wavelet Transform) y la
transformada de paquetes wavelet (WPT - Wavelet Packet Transform). A continua-
cion, se describe brevemente cada una de estas, haciendo mayor énfasis en las
transformadas DWT y WPT por su aplicacion en este trabajo.

Transformada wavelet continua CWT  (Burrus, et al. , 1999).

Esta transformada permite un cubrimiento variable del plano tiempo-frecuencia
y se define como:
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\/m a

donde la continuidad de la transformada radica en que la variable de escala

CWTh(a,b) — — /x(t)¢* <ﬂ> dt abeRia+0, (3.11)

a 'y la variable de traslacion b son continuas. La funcién ventana (o prototipo)
Y (t) se denomina wavelet madre y el anélisis wavelet determina la correlacion
entre la sefial de analisis y las versiones escaladas y trasladadas de la funcion
ventana. La implementacion digital de la transformada CWT puede hacerse
mediante la integral de convolucion, sin embargo, esta produce demasiados
coeficientes con alta tasa de informacion redundante debido a la no ortogona-
lidad de sus funciones base. Por lo que resulta mas practico a nivel computa-
cional implementar su version discretizada como se presenta a continuacion.

Transformada wavelet discreta (DWT) (Burrus, et al. , 1999).

La discretizacion de la transformada CWT consiste en asociar valores discre-
tos a las variables de escala a y traslacion b segin una escala diadica, esto
es, haciendo a = 2 y b = n2’, de tal manera que el conjunto de funciones
wavelets:

Vap(t) = ——=v(——); a,be R, (3.12)

adquieren la forma

bin(t) = 2739279t —n); jn € 7, (3.13)

donde el factor 2-7/2 se introduce para garantizar la condicion de ortonormali-
dad de las bases wavelets. Con esto se logra mayor eficiencia computacional
y una representacion de la sefial mas compacta, pues la ortogonalidad de las
bases evitan la redundancia entre sus coeficientes.

Una funcion wavelet ¢ (t¢) tiene asociada consigo una funcion escala ¢(t), y
la DWT permite un analisis multiresolucion basado en la diferencia de infor-
macion que existe entre versiones de la misma sefial en dos resoluciones
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sucesivas (27 y 271). A esta diferencia de informacion se le denomina “de-
talles” de la sefial, de tal manera que es posible aproximar cualquier funcion
f(t) € L*(R) en términos de estas funciones mediante la expresion:

f6)y=>" Z dintjn(t) + D condin(t) jin€ Z, (3.14)

donde d;,, representan los coeficientes de “detalles” y ¢;,, representan los coe-
ficientes de “aproximaciones” en la descomposicion wavelet DWT de la sefal.
Estos coeficientes se pueden obtener mediante etapas de filtrado sucesivo a
través de “bancos de filtros” pasa-altas y pasa-bajas respectivamente.

Antes de describir el proceso de la descomposicion DWT, es importante anotar
gue una funcion wavelet madre puede tener muchas formas, y que el término
“escala” esta intimamente relacionado con la frecuencia. Por tal razén, cuando
se trata con la transformada wavelet, se puede hablar de resolucion en fre-
cuencia sin que eso impliqgue haber dejado de lado el concepto de escala.
Para ilustrar esto, se puede considerar una funcion wavelet madre de la forma:

P(t) = g(t)e >, (3.15)

donde ¢(t) es la ventana de andlisis de la STFT y f; la frecuencia fundamental
de analisis STFT. Esto implica que la frecuencia analoga a la escala de la
DWT es f = afy = 2/ f,, lo que significa que el ancho de banda de la ventana
de analisis ortogonal para la DWT es funcion de su frecuencia central f; y
aumenta con la escala (Englehart, 1998). Segun esto la relacion ancho de
banda a frecuencia central C', dada por

_AF_ 2
o 2fy

se mantiene constante, lo que significa que el ancho de banda de las ventanas

C (3.16)

de analisis para la DWT se distribuye logaritmicamente con la frecuencia y no
linealmente como en la STFT, como se muestra en la figura 3.3.

Descomposici 6n DWT (Saito , 1994) . Suponiendo una sefal + = z[n] en
el espacio original 0, de N muestras, la descomposicion DWT de primer
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Figura 3.3. Particion del espectro segn la STFT (arriba) y segin la DWT (abajo)

nivel consiste en someter la sefial original a dos operadores G y H sepa-
radamente. El primero consiste en un filtraje tipo pasa-altas a través de g =
{g[l],l =0,1,..,L — 1} y el segundo en un filtraje tipo pasa-bajas a través de
h = {h[l],l =0,1,..,L —1}. Asi, el espacio original €, queda representado
por los nuevos espacios €2 ; Y §2; o respectivamente. Este proceso se muestra
en la figura 3.4, donde el operador “| 2” implica una decimacion por 2.

g —@7 Gx e Q1y1
X € QO,O
[ h % Hx € Q0

Figura 3.4. Descomposicion DWT a un nivel (J=1)

Toda esta operacion se puede expresar como:

(Hz), = - hlklz[2n — k] y (Gw)n:ig[k]xpn—k], n=0,1.,N-1

(3.17)

Esto significa que las “aproximaciones” de la sefal se obtienen mediante fil-
tros pasa-bajas y los “detalles” de la seial mediante filtros pasa-altas. Se
puede observar también que si la sefal a analizar consiste en un vector de N
muestras de longitud, las secuencias Gz y Hx son vectores de longitud N/2.

Una segunda descomposicion DWT de la sefial consistira en aplicar el mismo
proceso de filtraje sobre los coeficientes de la banda de bajas frecuencias Hx
para obtener las nuevas secuencias H?z y GHx de longitud N/4 cada una.
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Este mismo proceso puede iterarse hasta un nivel J < log, N, con lo que se
consigue un vector de secuencias de coeficientes wavelets DWT de la forma
{Gz,GHz,GH?,..,GH’~',H'z}. En la figura 3.5 se muestra el proceso de
descomposicion para el caso de una descomposicion a nivel tres (J = 3), para
el cual se obtiene las secuencias de coeficientes { D1, D2, D3, A3}.

Y —{::}— D;[n]= Gx

9 —@— Dafn]= GHx
h :)_‘ g Ds[n]= GHx
h @{
h _@_ Adlnl= Hx

Figura 3.5. Descomposicion DWT a tres niveles (J=3)

?

Una manera practica de comprobar la capacidad de la transformada wavelet
en detectar los cambios en una sefal, debidos a su no estacionariedad, es
aplicando la descomposicion DWT sobre una seccion de 256 muestras de la
sefal “chirp lineal” muestreada a una frecuencia de 1000 muestras por se-
gundo. En la figura 3.6 se observa: a la izquierda, la descomposicion tem-
poral de la sefial segin las secuencias de coeficientes {D1, D2, D3, A3} que
resultan de la descomposicion DWT de la sefial a nivel 3, y a la derecha las
respectivas subbandas con las componentes de frecuencia presentes en cada
porcion temporal de sefial.

Tiempo Frecuencia

Sefial

D2
| | |
MO kMO R RO RO RKOR
c o
o o~

D1

o 100 200 0 200 400 600

D3

A3

200 400 600

Figura 3.6. Descomposicion DWT a tres niveles de la sefial chirp lineal

Transformada de Paquetes Wavelets WPT (Burrus, et al. , 1999)
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La transformada de paquetes wavelets WPT es una generalizacion de la trans-
formada DWT, donde la descomposicion en cada nivel no se limita solamente
a las bandas de aproximacion, figura 3.7.a, sino también sobre las bandas
de detalles respectivas, figura 3.7.b. De esta manera, una sefial z[n| con N
muestras de longitud genera en el primer nivel de descomposicion, mediante
filtraje pasa-bajas y pasa-altas, dos subbandas de longitud N /2 conteniendo la
mitad del espectro de la sefial cada una (igual que la descomposicion DWT).
En el segundo nivel de descomposicion el filtraje se realiza sobre estas dos
subbandas, generando cada una dos subbandas mas, obteniéndose cuatro
subbandas de longitud N/4 cada una, conteniendo cada una 1/4 del espectro
de frecuencias. Asi, del tercer nivel de descomposicion resultan ocho (8) sub-
bandas con los coeficientes wavelets identificados como {Ws o, W54, ..., W57}
(Burrus, et al. , 1999).

Muestras de Muestras de
La sefial x(t) La seffal x(t)

Figura 3.7. Descomposicion wavelet a tres niveles: a) DWT, b) WPT

Este proceso de descomposicion puede realizarse hasta un nivel maximo J <
loga N, resultando en JN coeficientes wavelets en total, y a pesar de que
este procedimiento de descomposicion es mas completo que el de la descom-
posicion DWT, su costo computacional alin resulta ser menor que el requerido
por la transformada STFT, esto es O(JN) < O(NlogsN) (Wickerhauser, 1994).

Retomando el ejemplo de la seial “chirp lineal” en la cual la frecuencia au-
menta linealmente con el tiempo, se puede comprobar que el analisis WPT per-
mite detectar estos incrementos de frecuencia con mejor detalle y resolucion
gue con el analisis DWT, figura 3.8.a, donde la localizacion tiempo-frecuencia
de cada subbanda es mucho mejor, puesto que en cada subbanda los coefi-
cientes mas significativos son localizados temporalmente justo en el intervalo
donde la sefal pasa a través del rango de frecuencias correspondientes a la
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subbanda. En la figura 3.8.b, se observa la presencia de coeficientes significa-
tivos en cada subbanda de la descomposicion para cada nivel, lo que significa
que cada subbanda tiene componentes de frecuencia significativas.

a.) Andlisis WPT: sefial chirp b.) Subbandas de Decomposition WPT
1

1 I

08 |

| ey

0.4 -2

Frecuencia
||
o

Nivel

0.2 H [ -3 \\ . ‘H‘q - k u“m “|“\ “

0 0.5 1 0 0.5 1
Tiempo Frecuencia[Tiempo]

Figura 3.8. Analisis de la sefial “chirp lineal” mediante descomposicion WPT

Sin embargo, en aplicaciones practicas no siempre sera necesario conside-
rar todas las subbandas resultantes de la descomposicion WPT ya que la
distribucion de la energia en la sefial no siempre sera uniforme. En este
caso, interesa Unicamente analizar y procesar aquellas subbandas del arbol
de descomposicion WPT que concentren la mayor cantidad de energia o in-
formacion relevante para la extraccion de caracteristicas descriptoras de la
sefal. El problema ahora es entonces encontrar la “mejor base” de repre-
sentacion de las sefiales EMGS para los propésitos de clasificacion de pa-
trones mioeléctricos.

Para determinar la mejor base de las 2(27 — 1) bases ortonormales posibles,
es necesario evaluar y comparar su eficacia segun la aplicacion especifica.
El algoritmo de seleccion de la mejor base propuesto por Coifman y Wicker-
hauser (1992), el cual se utiliza en este trabajo, se basa en un proceso de
podado de las ramas del arbol binario WPT. Partiendo desde el nivel mas bajo
se comienza a eliminar ciertas ramas que conduzcan a encontrar la solucion
Optima para la aplicacion especifica. La funcion de costo que se asocia al al-
goritmo de podado se basa en un medida de entropia, con la cual se busca
maximizar la cantidad de informacion a partir del conjunto de bases selec-
cionadas. La medida mas natural de entropia es la de Shannon:
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H(p) = pilogapi, (3.18)

donde, p = {p;} es una secuencia no negativa tal que ) . p, = 1. Mayor
informacion sobre el algoritmo de seleccion de la mejor base de Coifman-
Wickerhauser se encuentra en el Anexo A.

Finalmente se puede observar que, segun el tipo de transformada que se utilice,
se obtiene una resolucion de analisis y una forma particular de particion del plano
bidimensional tiempo-frecuencia. Asi, mientras que con la transformada STFT se
consigue una particion uniformemente cuadriculada, figura 3.9.a, con la transfor-
mada DWT se consigue una particion no uniforme y rectangular, con buena reso-
lucion temporal para altas frecuencias y buena resolucion en frecuencia para bajas
frecuencias, figura 3.9.b, y con la transformada WPT se puede configurar una par-
ticion del plano tiempo-frecuencia no uniforme (cuadricula configurable), esto es,
analizar componentes o rangos de frecuencia al nivel de resolucion que se desee,
figura 3.9.c. No obstante, las ventajas que ofrece la transformada WPT sobre las
otras dos implica también: un mayor costo computacional, una mayor complejidad
de procesamiento y una mayor dimensionalidad del espacio transformado.

Frecuencia

Frecuencia
Frecuencia

v
v
v

Tiempo Tiempo Tiempo

(a) () ©

Figura 3.9. Resolucion del analisis espectral mediante a) STFT, b) DWT y c) WPT

3.1.4 Extracci 6n de caracteristicas basadas en wavelets

Con el analisis espectral basado en wavelets se busca extraer caracteristicas dis-
criminantes cuya informacion esté contenida simultaneamente en el plano bidimen-
sional tiempo-frecuencia, informacion que con un simple analisis temporal o espec-
tral de Fourier seria imposible detectar. Esto se puede lograr directamente a partir
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de los coeficientes wavelets o procesandolos antes de extraer las caracteristicas
deseadas. A continuacion se presentan los métodos mas destacados en este pro-
ceso, los cuales seran objeto de analisis y comparacion para determinar entre ellos
la mejor opcidn para la representacion y discriminacion de sefiales EMGS.

e Método 1. Cuadrado de los coeficientes wavelets . Consiste en tomar el
cuadrado de los coeficientes wavelets y someterlos a las técnicas de reduccion
de dimensionalidad, bien sea por seleccion de caracteristicas de acuerdo al
indice de separabilidad de clases CSl, o por proyeccion de caracteristicas me-
diante el analisis de componentes principales PCA, como lo propuso Englehart
(1998).

e Método 2 . Descomposici 6n de valores singulares . Consiste en aplicar la
descomposicion de valores singulares SVD a la matriz de coeficientes wavelets
DWT, la cual contiene en sus filas las secuencias de coeficientes wavelets que
resultan de la descomposicion DWT de la sefal original como se muestra en la
figura 3.10. Siendo A la matriz de coeficientes wavelets, los valores singulares
se pueden determinar como la raiz cuadrada de los valores propios de A7 A,
los cuales son utilizados como caracteristicas de descripcion (Zhang, et al.,
2002).

La extraccion de caracteristicas a partir de la descomposicion SVD fue una
técnica utilizada inicialmente por Zhang, et al. (2002), quienes realizaron la
descomposicion SVD sobre la matriz de coeficientes conformada por las sub-
bandas de la descomposicion DWT de nivel 4. Posteriormente esta técnica
fue utilizada en trabajos de investigacion en clasificacion de patrones como en
Zhang, et al. (2004); Zecca, et al. (2002), gracias a su buen desempefio como
caracteristicas descriptoras de las sefiales mioeléctricas.

e Método 3. Evaluaci 6n de par ametros . Consiste en extraer un conjunto de
caracteristicas a partir de la evaluacion de los siguientes parametros (Zhang,
et al. , 2004):

1) El promedio absoluto de coeficientes:

K
1
AVG; = — > el (3.19)
k=1
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Figura 3.10. Conformacion de la matriz de coeficientes wavelet DWT

donde c;;; es el k-ésimo coeficiente wavelet de la escala j y K el nUmero
de coeficientes.

i) La energia de escala:
1 2
ENER; = 5 Ek s (3.20)

donde ¢, es el k-ésimo coeficiente wavelet de la escala ;.

iii) El maximo en la escala:
MAX; = max; (|cjk]), (3.21)

donde c;;, es el k-ésimo coeficiente wavelet de la escala j.

iv) Valores singulares:
SVD =+/A(CTC), (3.22)

donde \(CTC) significa las raices caracteristicas de la matriz (C7C) (C
es una matriz cuyas filas se forman con las respectivas subbandas de
coeficientes wavelets).

v) Coeficientes Autoregresivos AR:

p

Ty = — Z ATpk + €n, (3.23)
k=1

donde z, es la sefal temporal a analizar, a; el k-€simo coeficiente del
modelo AR, e, es ruido blanco y p el orden del modelo AR. La desventaja
de esta técnica es que supone la estacionariedad de la sefal, lo cual no
corresponde con la naturaleza de las sefiales EMGS.

e Método 4. Evaluaci 6n de momentos . Es una de las formas mas recientes de
extraccion de caracteristicas basadas en wavelets, y consiste en la evaluacion
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de los momentos M,, sobre las secuencias de coeficientes wavelets dados por
la expresion:

Mp=Y" (%)m Sin] m=1,2,. (3.24)

n=0
donde S[n] son las secuencias de coeficientes en cada banda de la descom-
posicion wavelet. Rodriguez y Vuskovic (2005) evaluaron inicialmente los tres
(3) primeros momentos m = 1,2, 3 y posteriormente en 2006, utilizaron los seis
(6) primeros momentos m = 1,2, 3,4, 5,6, mejorando aun mas la clasificacion.

Excepto por el método de descomposicion SVD (aplicable solo para la descom-
posicion DWT), los métodos descritos aplican para las técnicas DWT y WPT, con la
diferencia de que para la descomposicion WPT, antes de evaluar las caracteristicas
respectivas, se somete la estructura completa del arbol de descomposicion a algin
algoritmo de seleccion de la mejor base. Este algoritmo seleccionara las mejores
subbandas de la descomposicion segn su contenido de informacion discriminante,
sobre las cuales se procede a extraer las caracteristicas.

3.2 Reducci 6n de Dimensionalidad

Dependiendo de la naturaleza del problema de clasificacion (tipo de datos, conjunto
de caracteristicas y el clasificador seleccionado), reducir la dimension de los vec-
tores descriptores puede ser fundamental para el buen desempeno del clasificador.
En el diagrama esquematico de la figura 3.11 se identifican las dimensiones res-
pectivas de los espacios resultantes en cada fase de procesamiento. El espacio
de entrada que contiene los registros de la sefal x € X C R y el espacio de la
respuesta del sistemay € Y C {1, ..., yx} Ya fueron definidos en la seccion 3.1.

fmmmmmeen Representacionde lasefal . ________ .

1
Espacio de ! Extraccién de Reduccién de . Clasificacién de Espacio de
Entrada |::_'—|'> Caracteristicas |————1 Dimensionalidad 3—:——:> Patrones > ReZpuesta
! |
Registros de Conjunto de caracteristicas Conjunto de caracteristicas Etiquetas de
Sefiales EMGS Originales Reducido Clase
xe Xc R veVe g zeZc W yeYeiyye oy

Figura 3.11. Diagrama esquematico del sistema de clasificacion



38 Representacion y Clasificacion de Sefiales EMGS

De la fase de extraccion de caracteristicas se obtiene un conjunto de carac-
teristicas v € V C RM, que puede consistir en las muestras temporales de la sefial,
los coeficientes de alguna transformacion o la evaluacion de parametros discrimi-
nantes (temporales o espectrales). En cualquier caso, cuando su dimension de este
conjunto original resulte demasiado grande, lo mas recomendable es aplicarle al-
guna técnica de reduccion de dimensionalidad para obtener un nuevo conjunto de
caracteristicas z € Z C RY de menor dimension, con L < M.

Con la reduccion de la dimensionalidad se busca principalmente preservar la
informacion mas relevante para la discriminacion, desechando la redundancia; adi-
cionalmente se consigue reducir la carga computacional del clasificador, puesto que
entre mas reducido sea el tamafio del vector descriptor que entra al clasificador,
menor sera el nimero de parametros de adaptacion a determinar y mayor sera su
capacidad de generalizacion. Asi, mientras mas eficiente sea el procesamiento,
mas trivial sera la tarea del clasificador (Englehart, et al., 1999a). Las técnicas de
reduccion de dimensionalidad se clasifican en dos categorias: por selecci 6n de
caracteristicas y proyecci 6n de caracteristicas

3.2.1 Selecci6n de caracteristicas

Esta técnica busca reducir la dimension del espacio que contiene al conjunto de ca-
racteristicas originales mediante la seleccion de algunas de estas y la eliminacion de
otras, buscando el mejor subconjunto de caracteristicas de acuerdo a algun criterio
de seleccion. Este procedimiento involucra: primero, establecer un criterio mediante
el cual sea posible juzgar cuando un subconjunto de caracteristicas es mejor que
otro, y segundo, seguir un procedimiento sistematico en la busqueda del mejor sub-
conjunto. ldealmente el criterio de seleccion deberia ser el de la probabilidad de
error de clasificacion, pero en la practica este criterio resulta demasiado complejo y
solo queda aplicar criterios méas simples como el de separabilidad de clases.

En una situacion ideal, el procedimiento de blsqueda deberia ser exhaustivo con
todos los subconjuntos posibles, pero estos procedimientos resultan ser complejos
y de gran carga computacional. Ante esto se opta por manejar criterios simples y
procedimientos de bUsqueda sencillos que no siempre resultaran en subconjuntos
optimos (Fukunaga , 1990). Un criterio sencillo y muy utilizado de reduccion de
dimensionaliad por seleccion de caracteristicas, y que sera utilizado en este trabajo,
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es el criterio de indice de separabilidad de clases (CSI - Class Separability Index)
(Englehart, et al., 1999a), el cual se fundamenta en la separabilidad de clases por
“distancia Euclidea” y es considerado un procedimiento supervisado.

Criterio del Indice de separabilidad de clases CSI

Para explicar este criterio considérese un problema de dos (2) clases de pa-
trones, con un conjunto de caracteristicas originales representadas en un vector
v € V C RM, Y para simplificar el problema, se va a suponer que el subconjunto
candidato contiene una Unica caracteristica a la vez, en lugar de una combinacion
de estas. Esto implica aplicar el criterio de seleccion a cada caracteristica individual-
mente y ordenar las M caracteristicas en términos de su capacidad discriminante.
Al final, las L < M caracteristicas mas discriminantes seran seleccionadas para
conformar el subconjunto de caracteristicas buscado (Englehart, 1998).

Sean py ¢ las dos clases, cada una con Py () patrones respectivamente, orga-
nizados en forma matricial asi:

[V(nl)v(p,Z)“'V(p,P)] y [V(%l)v(q,?)mv(q,Q)} ’ (3.25)
donde el m-ésimo patrén de la clase p se denota por:
T
v(Pm) — [V?’m)vg”’m)...vg’}m)] . (3.26)

La capacidad discriminante se evalla sobre cada caracteristica, esto es, la dis-
criminabilidad de las caracteristicas i-ésimas denotadas como p; y ¢; respectiva-
mente se aplica a la fila i-ésima de cada matriz. Esta medida se denota como
D(p;, q;) y representa qué tanta separabilidad hay entre p; y ¢;.

En este trabajo, se evalla el indice C'SI 3 segin la expresion (Zhang, et al. |,
2004):

K K
CSI = 17 ;Zl maxiz (Rij) = I ;:1 MaTiz; ( D ) ’ (3.27)

ij
donde K es el nimero de clases, R;; es el indice de similaridad entre las clases
iy j, S;y S; describen el grado de dispersion entre las clases i y j, y D;; es la
distancia media entre las clases i y j. Estas medidas de dispersion y distancia
pueden evaluarse de la siguiente manera:

3Indice CSI, conocido también como indice de Davies-Bouldin
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N;

-
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]=1
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1/2
wj - mﬂ] (3.28)

} v (3.29)

T
Dy; = {(mz’ —my)" (m; —my)
donde N; representa el nmero de muestras de la clase i, z; la j-ésima muestra de
entrada en la clase i, y m; es la media de las muestras de entrada de la clase .
Ahora si la medida discriminante es aditiva, se puede evaluar para subconjuntos
como:

D ({pi; v, pr} s a4 a5, ar}) = D (pi, i) + D (py,45) + D (Pr> @) - (3.30)

Por tanto, se puede definir un conjunto de M caracteristicas como p = {p;}2, y
evaluar la discriminabilidad de estos arreglos de caracteristicas como:

)=>_Dpig). (3.31)

Y para el caso de mas de dos clases se cambia la notacion de una caracteristica
por pZ , k =1,..., K, para denotar la i-ésima caracteristica de la clase k-ésima de
las K clases, y por p®) = {pgk)}y al conjunto de M caracteristicas. Entonces, la
medida de discriminacion D entrelzlf';l i-ésima caracteristica de cada clase se obtiene
al considerar todas las posibles combinaciones de parejas mediante la expresion

D<{ }) Kff D (™). (3.32)

m=1n=m+1

De igual manera para un arreglo de caracteristicas se obtiene la medida

K-1

K
D({p®} ) =3 > D(e™.p™). (3.33)

m=1n=m+1
El procedimiento de seleccion de caracteristicas deberia considerar todos los
posibles subconjuntos de caracteristicas, pero esto resulta en un proceso dema-
siado complejo, aunque dichas combinaciones puedan proveer informacion conjunta
gue aisladamente no pueda detectarse. Y al contrario, dos caracteristicas que indi-
vidualmente guardan informacion significativa pueden estar tan correlacionadas que
juntas contribuyan con menos informacion que si se tratan aisladamente (Englehart,
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1998). Idealmente deberia utilizarse como criterio, el error de clasificacion, pero lle-
var el proceso de seleccion hasta la fase de clasificacion se tornaria demasiado dis-
pendioso y complejo. En su lugar y en particular para este trabajo, se utiliza el indice
C'ST como herramienta de seleccion de aquellas caracteristicas que se suponen con
mayor capacidad discriminante, bajo la premisa de que los criterios de separabili-
dad son muy Utiles para comparar conjuntos de caracteristicas de igual tamafio. La
mayor desventaja de esta técnica es que algunas de las caracteristicas originales y
por tanto la informacion que contienen seran desechadas definitivamente. Esto es
un problema si la informacion de separabilidad de clases se encuentra dispersa en
todo el conjunto de caracteristicas original. Por esta razon, el método de seleccion
de caracteristicas no es adecuado en situaciones de alta dimensionalidad con datos
altamente redundantes (caso de sefnales grabadas y no procesadas). A menos que
los datos tengan un buen comportamiento, la informacion en espacios de gran di-
mension tiende a dispersarse y la probabilidad de que unas pocas caracteristicas
contengan la mayor informacion de separabilidad de clases es pequefia. Esto im-
plica que los métodos de seleccion de caracteristicas son indicados en conjuntos
de caracteristicas debidamente identificadas o que concentran las caracteristicas
invariantes del espacio de entrada.

3.2.2 Proyecci 6n de Caracteristicas

Esta técnica consiste en determinar la mejor combinacion, a partir de la transfor-
macion del conjunto original de caracteristicas, para obtener un nuevo conjunto pero
de menor dimension. La técnica mas conocida y eficiente de reduccion de dimen-
sionalidad por proyeccion consiste en el analisis de componentes principales (PCA-
Principal Component Analyisis), la cual produce un conjunto de caracteristicas de-
correlacionadas mediante la proyeccion de los datos sobre los vectores propios de la
matriz de covarianza. Es un procedimiento no supervisado en razon de que ningan
criterio de pertenencia de clase califica los datos cuando se especifican los vectores
propios (Englehart, et al., 1999a).

Analisis de Componentes Principales PCA

Consiste en una transformacion lineal utilizada a menudo para extraccion de ca-
racteristicas o compresion de datos. En reconocimiento de patrones la efectividad
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de PCA # esta en eliminar dependencias lineales y ruido no correlacionado en los
datos (Huber , 1985). Por otra parte, descarta aquellos términos que tienen va-
rianzas pequefas y retiene solo aquellos términos que tienen varianzas mayores
(Kocyigit y Korurek , 2002). En compresion de sefiales el analisis PC A provee un
mapeo lineal que ayuda a minimizar el criterio del minimo error cuadratico medio
(MMSE - Mean Minimun Squared Error). Asi, entre mas pequefio sea el conjunto
de caracteristicas que permitan reconstruir de manera aceptable la sefial original
mas efectivo sera dicho conjunto.

Para un conjunto de P vectores descriptores (0 patrones de una clase) & =
vV, ...,vP)], donde cada vector se compone de M caracteristicas v = [v%p)...v](\’})} T,
el objetivo del analisis PC' A es mapear cada vector original v® ¢ V C RM en un
nuevo vector de dimension reducida z® = [zﬁp)...z(ﬁ’)r € Z C R L < M,de
acuerdo a algan criterio como el MMSE. El algoritmo PCA se describe con mayor
detalle en el anexo B.

En la practica, el algoritmo para PCA procede sustrayendo del conjunto de datos
su media v = Zlev(p), para luego evaluar la matriz de covarianza y sus auto-
valores. Los autovectores correspondientes a los L autovalores mas grandes son
retenidos y el conjunto de vectores descriptores original & es proyectado sobre los L
autovectores para reducir la dimension del conjunto original A/ a uno de dimension
L < M.

En el contexto de reconocimiento de patrones, los elementos del vector z») son
vistos como el conjunto reducido de caracteristicas. Este nuevo conjunto tiene las
siguientes caracteristicas (Fukunaga , 1990):

i) La efectividad de cada caracteristica, en términos de la representacion del vec-
tor v, esta determinada por su correspondiente autovalor. Las caracteristicas
son ordenadas y aquellas con los autovalores mas grandes conforman el con-
junto de caracteristicas.

i) Los valores de las caracteristicas son mutuamente decorrelacionados.

4En teoria de comunicaciones PCA se conoce como Transformacion Karhunen-Loéve
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3.3 Clasificaci 6n de Patrones

La clasificacion de patrones es clave para muchas aplicaciones con procesamiento
de sefiales. Una buena clasificacion esta supeditada a un adecuado proceso de
representacion de sefales, lo que significa que su desempefio dependera fuerte-
mente de la relevancia de las caracteristicas extraidas. La clasificacion de patrones
segln los métodos utilizados se pueden agrupar en tres grandes categorias: Los
clasificadores estadisticos (o de decision teorica), los estructurales (o sintacticos) y
los de aprendizaje (o neuronales).

Los clasificadores estadisticos se basan en el analisis de las caracteristicas es-
tadisticas de los datos. Los datos se asignan a una clase particular de acuerdo a
un modelo probabilistico de su funcion de densidad de probabilidad en un espacio
N-dimensional, el cual se divide en regiones correspondientes a cada clase. Los
clasificadores mas difundidos en esta clase, por su precision en la clasificacion, se
encuentra el Bayesiano y el analizador discriminante lineal (LDA), sin embargo, sus
algoritmos tiene un costo computacional muy elevado.

Los clasificadores estructurales o sintacticos se basan en la utilizacion de la
estructura de patrones y la interrelacion entre componentes de un patron. El re-
conocimiento de patrones estructurales o sintacticos involucra la identificacion de
componentes principales o “primitivas” de los patrones y el desarrollo de una sin-
taxis formal o “gramatica” que describa la sintesis de los patrones a partir de sus
primitivas, lo que los hace ver mas como una forma de representacion de sefiales
gue como una tarea de clasificacion (Fukunaga , 1990).

Y los clasificadores de aprendizaje o neuronales, utilizados en este trabajo, se
basan en redes neuronales artificiales, son considerados como deterministicos de-
bido a que un algoritmo de aprendizaje no asume nada de las caracteristicas es-
tadisticas de los patrones de una clase (como lo hacen los estadisticos), a pesar de
ser los dos muy similares en su forma y objetivos (Fukunaga , 1990). Para efectos
de evaluar el proceso de representacion de las sefiales EMGS mediante el error de
clasificacion, se implementaron como clasificadores: el perceptron multicapas (MLP
- Multi Layer Perceptron), una red neuronal probabilistica (PNN - Probabilistic Neu-
ronal Network) y una maquina soporte vectorial (SVM - Support Vector Machine).

La mayoria de los clasificadores tienen sus principios de operacion en la clasi-
ficacion estadistica y particularmente en la regla de clasificacion de Bayes (mayor
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informacion sobre el clasificador de Bayes se presenta en el anexo C), la cual busca
minimizar la probabilidad de error de clasificacion asignando un patron dado a la
clase cuya probabilidad a posteriori P(y,|x) sea la mayor. En este sentido el clasifi-
cador MLP es capaz de aproximar esta probabilidad a posteriori mediante funciones
discriminantes parametrizadas, ajustando sus parametros mediante un proceso de
aprendizaje a partir de los datos preclasificados, mientras que los clasificadores
PNN y SVM son redes capaces de estimar las distintas funciones de densidad de
probabilidad que permitan caracterizar probabilisticamente el problema y disefar
el clasificador 6ptimo (Rosa y Gil , 2006). A continuacion se presentan las carac-
teristicas de clasificacion de cada uno.

3.3.1 El Clasificador MLP

El perceptron multicapas MLP se explica desde la teoria de las redes neuronales
ANN, que son una sistematizacion de la estructura de las redes neuronales bio-
l6gicas y de sus caracteristicas de aprendizaje. Una red ANN se considera un
clasificador de entrenamiento supervisado que requiere de un conjunto de datos
de entrenamiento &, con P pares de muestras del espacio de entrada y sus res-
pectivas etiquetas de clase. Su desempefio y su capacidad de generalizacion en la
clasificacion se eval(la mediante un conjunto de datos de prueba S.

El perceptron multicapas MLP, esta formado por una o varias capas de neuronas
de tipo perceptron °, dispuestas de forma secuencial de modo que las salidas de las
neuronas de una capa son las entradas de las neuronas de la capa siguiente, figura
3.12.

Capa 3 (de salida)

wooo®T S m

Figura 3.12. Arquitectura del Perceptron Multicapas MLP

SPerceptron: modelo de sistema capaz de aprender mediante entrenamiento supervisado, con-
tiene un conjunto de pesos ajustables y una funcion de activacion tipo escalon.
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Cada neurona utiliza una funcion de base lineal, que consiste en una suma “pe-
sada” de acuerdo a los pesos w;, de las N componentes del vector de entrada
X = [z1, 1, ...xx]T, @ la cual se le agrega un valor inicial o “sesgo” de peso wy = O,
segln la expresion:

N
s(x) = Z wir; + O =wlx + 0. (3.34)

i=1
Esta funcion de base lineal define un hiperplano en el espacio de entrada. El
resultado de la suma s(x), se pasa por una funcion de activacion no lineal f(e), cuyo
valor es proporcional a la distancia del vector de entrada x al hiperplano. La salida
u, puede ser una etiqueta de clase o un nuevo valor de entrada para la siguiente
capa de la red, de acuerdo a la expresion:

u= f(s(x)). (3.35)

Las funciones de activacion no lineales mas empleadas son las sigmoides, entre
las que se encuentran: la funcion logaritmica y la tangente hiperboélica, dadas por
las expresiones

1 efs — e
= T . anh\S) = —F———%¢
14 e s Jiann (5) efs + e=hs

fiog(8) , (3.36)

respectivamente.

Esta configuracion permite una particion del espacio con fronteras de decision
arbitrariamente complejas. Este es el caso del clasificador M L P con algoritmo de
aprendizaje en modo “backpropagation”, el cual opera bajo la condicion de que las
funciones de activacion sean diferenciables para poder ajustar los valores de los
pesos.

Asi pues, para un vector x € RY, una red de N entradas, V' capas con W,
neuronas en la capa v““™® y por tanto M = W, salidas, representa una funcion
F(x) : RN — RM. El vector de salida y; de la primera capa puede expresarse
como (Rosay Gil , 2006):

y1 = fi(§uX + ©y), (3.37)

donde §2; es una matriz con N columnas y W, filas, que contiene los pesos de
las neuronas de la primera capa, ©; es un vector columna con los valores iniciales o
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sesgos de las neuronas de la primera capay fi(e) es una funcion sin memoria que
comprende las W funciones de activacion de las neuronas de la primera capa.

Para simplificar el analisis, la salida de la red M LP de dos capas V = 2 tendra
la forma:

y = fo(Q2. 11X + O1) + Oy). (3.38)

Al utilizar funciones de activacion tipo sigmoide, cada una de las neuronas de la
primera etapa divide el espacio de observacion en dos regiones claramente diferen-
ciadas: una, en la que la funcion de activacion obtiene los valores mas altos y otra,
en la que la funcion de activacion obtiene los valores mas bajos. Dichas regiones
estan delimitadas por la ecuacion del hiperplano definida por los pesos y los sesgos
de la neurona en cuestion. Los valores de la region proximos al hiperplano dan lu-
gar a las salidas de las neuronas intermedias entre el valor maximo de salida y el
minimo. El tamafo de la region de esta zona intermedia viene definido, entre otras
cosas, por el moédulo del vector de pesos. La segunda capa de la red combina los
subespacios generados por cada una de las neuronas de la primera capa. De este
modo, se puede ver que las fronteras de decision finales estaran formadas por la
combinacion no lineal de hiperplanos, y esto justifica claramente que con un nUmero
suficiente de hiperplanos se puede construir cualquier tipo de frontera de decision
(Rosa y Gil , 2006). El nUmero de capas necesarios en una red M LP depende de
la forma de la frontera de decision requerida para una adecuada clasificacion.

Aspectos igualmente importantes de funcionamiento e implementacion de una
red neuronal MLP son: la tasa de aprendizaje, que controla la velocidad de basqueda
del error minimo del algoritmo; el criterio de parada, que determina cuando se al-
canz6 el umbral minimo en el error deseado y los nodos de capa oculta, que de-
penden de la naturaleza de los datos y determina la capacidad de la red. Estos son
aspectos que permiten optimizar la configuracion del clasificador en cuanto a su ca-
pacidad de generalizacion, eficiencia computacional y precision en la clasificacion.
Mayor informacion sobre las redes ANN y MLP se encuentra en el Anexo C.

3.3.2 El Clasificador PNN

La red neuronal probabilistica PNN fue introducida por Specht y en la actualidad
es ampliamente utilizada en el area de reconocimiento de patrones. Pertenece a
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la familia de las redes de funciones de base radial (RBFN - Radial Basis Function
Network), en las cuales la estimacion de las funciones de densidad de probabilidad
(funciones no paramétricas de Parzen) de cada clase, se realiza utilizando funciones
de base radial centradas sobre cada patron de entrenamiento (Georgiou V. et al. ,
2004).

Mientras una red neuronal MLP usa funciones de base lineal (suma pesada de
las entradas), una red neuronal tipo RBFN utiliza una funcion de base radial de la
forma:

sX)=x—zi=x-2"2(x-2), (3.39)

conocida como el cuadrado de la distancia de “Mahalanobis”. Esto es, la dis-
tancia de un patron de entrada x a un vector de referencia z, con respecto a una
matriz de ponderacion Y. Asi, en las redes neuronales RBFN, la activacion de cada
neurona depende de la distancia que separa el vector de entrada y un conjunto de
vectores de referencia o prototipos, por lo que resulta conveniente utilizar funciones
de activacion con caracter localizado, como las funciones Gausianas (Rosa y Gil ,
2006).

Una red PNN esta conformada por cuatro capas, como en la figura 3.13. La
primera capa (o de entrada) contiene tantos nodos como caracteristicas tenga el
vector o patron de entrada. La segunda capa (o0 de patrones) contiene tantas neu-
ronas como patrones de entrenamiento, divididas en K grupos (uno por clase), de
tal manera que para un vector de entrada x = (x1, z», ..,zy)?T € RY, cada una de sus
N componentes son sometidas a cada neurona con funcion de base radial. De esta
manera, la i-ésima neurona del k-€simo grupo evalla su salida mediante un kernel®
Gausiano de la forma:

I = X
T )

Fr.(X) = exp (3.40)

(2702)"/?

donde x,; es el centro del kernel y o un parametro de dispersion “spread” que de-
termina el tamafo del campo receptivo o esfera de influencia del respectivo kernel.
La tercera capa (0 de sumarizacion), con tantas neuronas como el nimero de

8Funciones kernel. modelado de funciones de densidad de probabilidad como combinacion de
nacleos Gausianos.
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OUTPUT LAYER

SUMMATION LAYER

PATTERN LAYER

INPUT LAYER

Figura 3.13. Arquitectura de una red PNN, (Georgiou V. et al. , 2004)

clases, evalla las funciones de probabilidad condicionales mediante una combi-
nacion lineal de las densidades evaluadas en la capa anterior, segin la expresion:

My,

Ge(X) =Y wiFia(x), ke{L,2,. K}, (3.41)

donde M, es el nUmero de neuronas patron de la clase k, y w;; son coeficientes
positivos que satisfacen la condicion Zf‘i’; wy; = 1. Entonces, el vector de entrada x
se clasificara en la clase que corresponda a la unidad de salida con la mayor suma,
cuya etiqueta la entrega el nodo de la cuarta capa (o de salida).

En el caso de la red PNN, su entrenamiento requiere de una sola pasada sobre
los patrones de entrenamiento y produce una configuracion Unica. Esto la hace
mas rapida en cuanto al tiempo de entrenamiento que las redes neuronales con
retroalimentacion.

3.3.3 El Clasificador SVM

Las maquinas de soporte vectorial SVM son un método de clasificacion basado en
el conocimiento, desarrollado por Vladimir Vapnik, que usan: las herramientas es-
tadisticas de optimizacion y las maquinas de aprendizaje. Tienen caracteristicas im-
portantes como: la ausencia de minimos locales, la alta capacidad de generalizacion
y de control, y no requieren hip6tesis alguna sobre la densidad de probabilidad de
los datos (Alfred M. , 1999).

La forma de clasificacion de una red SVM es como sigue (Alfred M. , 1999):
la red primero mapea los puntos de entrada a un espacio de caracteristicas de di-
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mension mayor con el fin de separar las muestras de entrenamiento en dos regiones
separables linealmente mediante un hiperplano como se muestra en la figura 3.14.a.

gl

origen Crigen

Figura 3.14. a) Separacion lineal de clases por una red SVM, b) Hiperplano con
maximo margen de separacion de clases (Alfred M. , 1999)

Asi, partiendo de un conjunto de L vectores de entrenamiento x;, cada uno de
dimension N, con su respectiva etiqueta y;:

x,€RYN y y,e{+1,-1} I=1,.,L, (3.42)

se busca estimar una funcion f tal que para una entrada en RY produzca una
salida en {1}

f:RY — {+1,-1}. (3.43)

Asi se puede clasificar correctamente un nuevo dato considerando su salida
y = f(X) con la misma distribucion de probabilidad P(x;,y;), de los datos de en-
trenamiento.

Los clasificadores SVM se fundamentan en la obtencion de hiperplanos que se-
paren los datos de entrenamiento en dos grupos. Entre cada una de las clases
etiquetadas como {—1,+1}, existe un Gnico hiperplano con maximo margen de se-
paracion, figura 3.14.b. Con la intencion de forzar la generalizacion de la maquina
de aprendizaje, se busca que la distancia entre el hiperplano 6ptimo y el patron de
entrenamiento mas cercano sea maxima (Alfred M. , 1999). El hiperplano 6ptimo de
separacion tiene la forma:

g(X)=(w-x)+b=0. (3.44)
Para maximizar el margen de separacion, se proponen dos planos paralelos que
contienen los puntos mas cercanos al hiperplano 6ptimo, llamados vectores soporte.
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Asumiendo como 1/ ||w||’, la distancia entre el punto mas cercano y el hiperplano
optimo, las ecuaciones de los dos planos paralelos estaran dadas por:

pi1 = (W-X)+b=+1 (3.45)
p1=(W-X)+b=—1. (3.46)

El margen entre estos dos planos es entonces 2/ ||w||, y la distancia del origen
al hiperplano 6ptimo es b/ ||w/|.

Como por definicion, entre los dos hiperplanos no deben existir datos de entre-
namiento, los datos deben cumplir con las siguientes condiciones:

(W-X)+b>+1 para y; =41 y (3.47)
W-xX)+b< -1 para y;,=-—1, (3.48)

por tanto puede observarse que la funcion de decision f,, ,(x) = y;, corresponde
al signo que resulta de evaluar un dato en la ecuacion (3.44) del hiperplano 6ptimo,
por lo que puede escribirse como

fuwp(X) = sign g (X)] - (3.49)

Es asi como el algoritmo de aprendizaje de la red SVM tiene que resolver un
problema de optimizacion cuadratico para encontrar la solucion 6ptima que separa
con un margen maximo el conjunto de muestras.

Multiclasificaci 6n con SVM (Alfred M. , 1999). El planteamiento anterior solo
aborda un problema de biclasificacion, (clases con valores de + 1), pero muchos
problemas involucran mas de dos clases. Para resolver este problema se admiten
dos tipos de arquitectura: las multiclasificadoras y las biclasificadoras generalizadas.
La maquina multiclasificadora construye una funcion clasificadora global, considera
todas las posibles clases modificando la funcién objetivo de la SVM. Su principal
desventaja es la complejidad algoritmica. Por su parte, la maquina biclasificadora
generalizada construye una funcion clasificadora global a partir de un conjunto de
funciones biclasificadoras, con la ventaja de resolver el problema con mayor simpli-
cidad y con menor tiempo de respuesta que la anterior, ademas tiene dos técnicas

(W-x)+b
lwll

La distancia perpendicular de un punto cualquiera a un plano esta dada por:
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de descomposicion: la técnica uno contra uno, que consiste en construir un clasi-
ficador binario por cada par de clases diferentes, lo cual resulta muy dispendioso
y poco practico, y la técnica uno contra todos, que busca construir un clasificador
binarios para cada una de las clases, tratando de decidir entre una de las clases y
el resto, optando después por la clase en la cual la SVM obtenga la mayor salida.
Las propiedades mas importantes de las redes SVM son (Rosay Gil , 2006):

i) Inducen un hiperplano lineal en el espacio de entrada, por lo que pertenecen
a la familia de los métodos denominados “linear learning machines”.

i) El aprendizaje no lineal con SVM se consigue mediante el uso de las denomi-
nadas funciones kernel, que permiten transformar el espacio de entrada en un
espacio de trabajo de dimension mayor.

i) Entre todos los posibles hiperplanos separadores, las SVM eligen el de mar-
gen maximo. Este sesgo inductivo de aprendizaje, que complementa el ha-
bitual modo de minimizar el error en el conjunto de aprendizaje, contribuye a
disminuir el riesgo de sobreaprendizaje. Esto permite trabajar a las redes SVM
en espacios de gran dimension con garantia de robustez.

iv) El aprendizaje de las SVM se presenta como un problema de optimizacion
con restricciones, que se puede resolver utilizando técnicas de aproximacion
cuadratica. La convexidad garantiza una solucién Gnica (esto supone una gran
ventaja con respecto al modelo general de redes neuronales).
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Capitulo 4
Extracci 6n de Caracteristicas DT, DWT y WPT

Para la extraccion de caracteristicas se dispone de una base de datos consis-
tente en los registros mioeléctricos EMGS de cuatro tipos de movimientos de la
mano. Estos registros son capturados mediante electrodos de superficie, por lo
gue se conocen como sefales electromiograficas superficiales EMGS. Los registros
fueron tomados de seis sujetos saludables quienes ejecutaron cada movimiento de
manera sostenida y en secuencia, durante un intervalo de tiempo suficiente para
capturar el estado estacionario de las sefiales EMGS.

Independientemente de la técnica de analisis, temporal o espectral basado en
wavelets, las caracteristicas extraidas deben proveer una buena separabilidad de
clases para lograr una buena precision en la clasificacion de patrones y requerir el
minimo costo computacional para reducir los retardos en la seleccion de estados
(Hudgins, et al., 1993). Teniendo en cuenta esto, se analiza inicialmente la eficien-
cia del conjunto de caracteristicas extraidas segun los indices CSI respectivos, sin
recurrir a la evaluacion del error de clasificacion para cada combinacion de carac-
teristicas posibles. De esta forma se busca establecer un procedimiento sistematico
de representacion de sefales EMGS eficiente y de baja complejidad, dejando la
medida del error de clasificacion solamente para evaluar el desempefio de las com-
binaciones de caracteristicas DT-DWT y DT-WPT en el reconocimiento de patrones
EMGS.

En este capitulo se describe y se justifica el preprocesamiento de los datos,
el cual involucra principalmente la amplificacion y segmentacion de los registros,
antes de someterlos a la fase de extraccion de caracteristicas. En el proceso de
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representacion de las seflales EMGS, la fase de extraccion de caracteristicas es
acompafada por la técnica de reduccion de dimensionalidad mediante la seleccion
de caracteristicas, esto para optimizar la dimensionalidad de los vectores descrip-
tores de los patrones EMGS, utilizando como herramienta de evaluacion de todo
este proceso el indice de separabilidad de clases CSI.

4.1 Descripciones Preliminares

411 Seinales EMGS

Las sefales Electromiograficas Superficiales EMGS son registros unidimensionales,
sobre los cuales es posible aplicar procesamiento digital de sefiales como la ex-
traccion de caracteristicas y el reconocimiento de patrones para la clasificacion de
movimientos mioeléctricos. Todo esto es posible gracias a que las sefiales motoras
EMGS son sefiales que proveen informacion sobre la actividad neuromuscular que
los origina. Estas sefales son capturadas tipicamente mediante electrodos bipo-
lares de superficie ubicados sobre la piel. Hargrove, et al. (2005), realizaron un
trabajo de comparacion entre clasificacion de sefiales mioeléctricas superficiales e
intramusculares, concluyendo que la informacion extraida de las dos maneras per-
miten una buena clasificacion, no encontrandose diferencias significativas en su ca-
pacidad de discriminacion. Este resultado es importante, ya que brinda la seguridad
de continuar utilizando las sefiales EMGS en futuros trabajos de investigacion y apli-
caciones.

Para la adquisicion de las sefiales EMGS, las cuales son generadas por con-
traccion muscular, es necesaria la identificacion de las regiones musculares mas
comprometidas en la ejecucion de los movimientos a clasificar para determinar la
mejor ubicacion de los electrodos. Debido a la elevada resistencia eléctrica natural
de la piel, se recomienda la aplicacion de un gel para disminuir dicha resistencia
ademas de buscar una buena superficie de contacto y adherencia. A pesar de estas
disposiciones, las sefiales EMGS aln son muy débiles para ser procesadas direc-
tamente, por lo que se requiere de una etapa de preprocesamiento que involucra la
amplificacion y segmentacion de los registros EMGS. Estos aspectos se detallan a
continuacion.
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4.1.2 Preprocesamiento

La amplitud tipica de las sefiales EMGS es de 0-6 mV por lo que se requiere pasar-
las directamente por un amplificador diferencial de alta ganancia (unas 5000 veces),
cuidadosamente disefiado para evitar que distorsione la informacion de la sefal.
Una vez amplificada la sefal, se debe considerar la eliminacion de componentes
de ruido tanto de alta frecuencia como la componente de ruido de baja frecuencia
introducida por la red de distribucion eléctrica de 60 Hz. Para eliminar esta Gltima
componente de ruido, lo mas comdn es utilizar un filtro tipo “notch” aunque no sea
lo mas recomendable, pues este podria eliminar o atenuar también componentes
de frecuencia con informacion Gtil dada la mayor concentracion de energia de las
sefiales EMGS entre los 50 Hz y 150 Hz, aunque su canal de informacion vaya de
los 20 Hz a los 500 Hz (Graupe, et al., 1982).

4.1.3 Posici 6n y numero de electrodos

La posicion de los electrodos es muy importante para una adecuada captura de los
registros EMGS. Para lograr esto se recomienda la asistencia de personal médico
especializado, quienes pueden identificar con mayor precision las regiones muscu-
lares con mayor compromiso en la ejecucion de los movimientos de interés. Har-
grove, et al. (2005), demuestran que unas regiones son mejores que otras para la
ubicacion de los electrodos. Disponiendo para ello de 16 electrodos alrededor del
antebrazo y por comparacion del error de clasificacion identificaron las mejores posi-
ciones. Ademas, la generalizacion de dichas posiciones no es recomendable para
todos los pacientes, por lo que la identificacion de las mejores regiones musculares
debe aplicarse a cada paciente.

El nUmero de electrodos corresponde directamente con el nUmero de canales a
procesatr, este es un parametro esencial que incidira en la precision de clasificacion y
en el numero de movimientos diferentes a discriminar. Para desarrollar una protesis
mioeléctrica multifuncional, es necesario extraer la mayor cantidad de informacion
de cada canal o asignar una funcion de control a una combinacion especifica de
sefales de un sistema multicanal (Hudgins, et al., 1993). De esta manera, se con-
sigue aumentar el nUmero de movimientos en el sistema de protesis a partir de la
disposicion de un mayor niumero de canales. Englehart, et al. (2001), mostraron
que la precision en la clasificacion de patrones EMGS para el control mioeléctrico
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multifuncional es mayor con cuatro canales que con solo dos o uno. Sin embargo,
con un mayor niumero de fuentes de sefiales se presentan factores degradantes
como: el aumento en el tiempo de respuesta del sistema por la gran cantidad de
informacion que hay que procesar y la interferencia entre canales por la presen-
cia de “crosstalk” entre misculos. Este tipo de crosstalk se debe a factores como:
el arreglo geométrico de los masculos y la propagacion dispersiva de la sefial en
el volumen conductor (Lowery, et al. , 2005; Nishikawa, et al., 1999). Estos son
fendmenos que en lugar de mejorar la clasificacion podrian empeorarla, por lo que
es necesario mediar entre precision, multifuncionalidad y velocidad de respuesta.

4.1.4 Elestado estacionario de las se fales EMGS

En la generacion de sefales mioeléctricas por contraccion muscular se identifican
dos fases o estados: uno, el estado transitorio que corresponde a los instantes de
la rafaga de actividad mioeléctrica que acompafia al esfuerzo muscular repentino
en la ejecucion de un movimiento, y dos, el estado estacionario que corresponde
al tiempo del esfuerzo muscular realizado durante un movimiento sostenido (Engle-
hart, et al., 1999a). Algunos de los trabajos de investigacion como los de: Graupe
y Cline (1975); Hudgins, et al. (1993); Englehart, et al. (2001) y Liu, et al. (2005),
estan enfocados en la clasificacion de acciones discretas como las generadas por
la mufieca, los dedos o el codo, utilizando el estado transitorio de las sefiales EMGS.
Comprobaron la existencia de una estructura deterministica en las sefales durante
la fase inicial de una contraccion muscular, la cual contiene informacion discrimi-
nante muy valiosa. De igual manera se han realizado trabajos en los cuales se
utiliza el estado estacionario de las sefales EMGS como los de: Englehart, et al.
(1999a, 2001) y Crawford, et al. (2005) con el propésito de simplificar el control
de los dispositivos de protesis, aln sabiendo que cierta cantidad de informacion de
la sefial es ignorada y que su fase estacionaria tiene una estructura temporal muy
corta debida a los cambios dinamicos en el reclutamiento de unidades motoras y el
patron de los impulsos eléctricos necesarios para una contraccion sostenida. Par-
ticularmente Englehart, et al. (2001), obtienen resultados que son concluyentes al
demostrar que se puede lograr un desempefio excepcionalmente bueno en la clasi-
ficacion continua de patrones de movimientos usando el estado estacionario de las
sefiales EMGS como lo muestra la figura 4.1.
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4.1.5 Segmentaci 6n de los registros de las se fales EMGS

La introduccion del procesamiento digital de sefales para el analisis de sefales
EMGS sugiere un proceso de muestreo para su digitalizacion. La tasa de muestreo
practica para este tipo de sefales es de 1000 Hz, con el fin de registrar compo-
nentes de frecuencia en la sefal hasta los 500 Hz segin el teorema de Nyquist ?,
0 muestrear a una frecuencia de 500 Hz para registrar componentes de frecuencia
hasta los 250 Hz. No se requiere de mayores tasas de muestreo, puesto que la
mayor concentracion de energia y por tanto informacion (til en estas sefiales se en-
cuentra entre los 50 y 150 Hz (Hudgins, et al., 1993). De cualquier manera se debe
tener en cuenta que la tasa de muestreo incidira directamente en la longitud de los
registros de la sefial a procesar, lo que implicara mayor o menor tiempo de computo
sobre cada registro, comprometiendo con ello el retardo en la respuesta del sistema
de clasificacion.

401 — Transient
——  Sleady-state

Record Length (ms)

Figura 4.1. Error de clasificacion segln la longitud de los segmentos (Englehart, et
al., 2001)

Una vez aclarado el proceso de deteccion de los registros EMGS se preparan
los datos para su procesamiento. La preparacion consiste basicamente en segmen-
tar los registros de las sefales en secciones de longitud 256 muestras (256 ms de
grabacion), para luego aplicar las técnicas de extraccion de caracteristicas a cada
segmento como en: Hargrove, et al. (2005); Englehart, et al. (1999a, 2001) y Fergu-
sony Dunlop (2002). Por su parte Englehart, et al. (2001) compararon el desempeio
en la clasificacion de seis movimientos diferentes de la mano, variando la longitud de

La frecuencia Nyquist corresponde al doble de la frecuencia maxima registrada en la sefial
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los segmentos en 32, 64, 128 y 256 muestras en cada ensayo. Asi, mostraron que
el error de la clasificacion disminuye cuando aumenta la longitud de cada segmento,
figura 4.1. Otros trabajos como en: Rodriguez y Vuskovic (2005, 2006) y Zhang, et
al. (2004), utilizan secuencias de 200 y 400 muestras (200 y 400 ms), obteniendo
igualmente resultados satisfactorios. Sin embargo, cabe anotar que longitudes ma-
yores de 256 muestras (0 256 ms) implicara mayor tiempo de procesamiento y por
tanto mayor retardo en la respuesta de los sistemas de protesis.

4.1.6 Seleccion de la base de datos de se fales EMGS

Las sefiales EMGS utilizadas para el desarrollo de este trabajo son tomadas de la
base de datos “LeviData.zip” de Levi Hargrov, suministrada y autorizada por Kevin
Englehart Ph.D., P. Eng. del Instituto de Ingenieria Biomédica de la Universidad de
New Brunswick. Para su construccion Hargrov dispuso alrededor del antebrazo de
los pacientes un arreglo lineal de 16 electrodos con espaciamiento de 2 cm, figura
4.2. Este arreglo es conectado a un sistema de grabacion con preamplificacion y
configurado para mediciones diferenciales entre electrodos adyacentes. Cada canal
(proveniente de cada electrodo) es filtrado entre 10 y 500 Hz usando un filtro pasa-
banda tipo Besel de 4! orden con ganancia de 33 dBs (2000 veces). La salida
analdgica de la etapa de amplificacion se pasa a la tarjeta de conversion A/D a
12 bits DAQCard-6024E de la National Instrument, con tasa de muestreo 1024 Hz
(Hargrove, et al., 2005).

Surface Electrodes

flexor digitorum sublimas i A 2
= —

3 pronator teres

. . extensor digitorum communis
extensor carpi ulnaris

Figura 4.2. Disposicion de electrodos para el registro de sefiales EMGS (Hargrove,
et al., 2005)
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La base de datos original “LeviData.zip” contiene los registros EMGS de diez (10)
movimientos mioeléctricos que involucran los dedos de la mano y la mufieca. Los
pacientes quienes ejecutaron los movimientos eran sujetos normales y saludables,
con edades comprendidas entre 23 y 30 afios. Para cada movimiento realizaron una
contraccion isométrica completa de mediana fuerza durante 5 segundos seguida de
un breve periodo de descanso, repitiendo cada secuencia dos veces. En este orden
fueron realizadas dos sesiones de grabacion, una para obtener la base de datos de
entrenamiento y la otra para obtener la base de datos de prueba (Hargrove, et al.,
2005).

Para este trabajo se seleccionaron cuatro (4) movimientos basicos de la mano:
el reposo, la mano abierta, el agarre fino y el agarre grueso, por considerarse los
mas Utiles y practicos para ser implementados en una protesis de mano, figura 4.3.

ALY

Reposo Mano abierta  Agarrefino  Agarre Grueso

Figura 4.3. Movimientos seleccionados para su clasificacion (Hargrove, et al., 2005)

Asi mismo, se propone la seleccion de los dos (2) mejores canales, considerados
como suficientes para la discriminacion y clasificacion de cuatro movimientos de la
mano, para lo cual se tiene en cuenta los efectos de la interferencia intramuscular
y efecto cocanal presente entre canales adyacentes, ademas de la redundancia en
informacion que pueda presentarse en dos canales consecutivos.

En cuanto a la extraccion y seleccion de las caracteristicas temporales y las ca-
racteristicas espectrales basadas en wavelets para la conformacion de los vectores
descriptores de las sehales EMGS, es necesario tener en cuenta los efectos de
la dimension de los vectores sobre el error de clasificacion. Englehart (1998) en-
contrd que unas cuantas caracteristicas no son suficientes para una representacion
con buena capacidad discriminante, y que demasiadas caracteristicas degradan la
capacidad de generalizacion. En la figura 4.4, se puede observar que el error de
clasificacion se minimiza para una dimension de alrededor de 20 caracteristicas.
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Figura 4.4. Relacion del nUmero de caracteristicas y el error de clasificacion (Engle-
hart, 1998)

4.1.7 Selecci6n de canales y caracteristicas mediante el indice CSI

Teniendo en cuenta que las propiedades mas deseables del conjunto de carac-
teristicas para una buena clasificacion son: que la distancia estadistica entre clases
debe ser maximizada, y que el conjunto de caracteristicas debe ser optimizado eli-
minando aquellas que sean redundantes (Englehart, 1998), en este trabajo se utiliza
el indice de separabilidad de clases CSI como herramienta de reduccion de dimen-
sionalidad por seleccion de caracteristicas y en la seleccion del mejor par de canales
para cada uno de los pacientes. El indice CSI 2 consiste en una medida relativa del
grado de traslape entre clases con respecto a una caracteristica seleccionada, as-
pecto muy Util en aplicaciones de clasificacion (Zhang, et al. , 2004).

En la figura 4.5 se puede apreciar una condicion de traslape entre clases (a la
izquierda) y una condicion de buena separabilidad de clases (a la derecha), esta
Gltima condicion puede lograrse seleccionando: el mejor par de canales y las carac-
teristicas mas discriminantes. El indice de separabilidad de clases CSI se obtiene
mediante la siguiente expresion (Zhang, et al. , 2004):

ij

K K
1 1 SZ + Sj
CSI = ? izg 1 max#j (RU) = K i:E 1 mami;,gj (D—) 5 (41)

donde K es el nUmero de clases, R;; es el indice de similaridad entre las clases
iy j, S;y S; describen el grado de dispersion entre las clases i y j y D;; es la

2E] indice CSI se conoce también como indice de Davies-Bouldin
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distancia media entre las clases i y j. Estas medidas de dispersion y distancia
pueden evaluarse de la siguiente manera:

] N; 1/2
4 1/2
Dij = {(mz — mj)T (’ﬁ’bZ — mj)} s (43)

donde N; representa el nimero de muestras de la clase i, z; la muestra de entrada
y m; la media de las muestras de entrada de la clase i.

%10 Indices CSl altos - traslape o5 Indices CSI bajos - Separabilidad

reposo
agarre fino

agarre grueso
mano abierta
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agarre fino

agarre grueso
mano abierta
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0o > %
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Figura 4.5. Traslape o separabilidad de clases segun el indice CSI

Partiendo de la hipotesis de que los 16 canales (o electrodos dispuestos al
rededor del antebrazo) son fuente de informacion discriminante de los movimientos
mioeléctricos, la extraccion de caracteristicas temporales (DT) y espectrales (DWT y
WPT), mediante los diversos métodos descritos, se realiza sobre todas las posibles
combinaciones de pares de canales, ejecutando en cada caso los procesos:

a) Extracci 6ny selecci 6n de caracteristicas . Segun el método implementado
se obtiene un conjunto original de caracteristicas y luego se hace una se-
leccion de aquellas con mayor capacidad discriminante, para esto, se prome-
dia para cada una los indices C'ST sobre todas las combinaciones de pares de
canales descartando aquellas que resulten con los indices mas altos en cada
caso.

b) Selecci6n de canales . Una vez seleccionadas las mejores caracteristicas
de cada método, se determinan los dos (2) mejores pares de canales por
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paciente, seleccionando los dos mejores indices CSI promediados sobre el
conjunto de caracteristicas seleccionadas.

Se realizo6 un analisis previo para identificar los métodos tempo-espectrales a
implementar, y de cada uno seleccionar los mejores subconjuntos de caracteristicas
a partir de los conjutos originales, con la colaboracion de Gasca y Rojas (2008),
en el desarrollo de su trabajo de grado “Extraccion de caracteristicas descriptoras
de movimientos de la mano a partir de sefales electromiograficas (EMG) aplicando
técnicas wavelets”. Los resultados se publicaron en (Romo, et al., 2007).

4.2 Caracteristicas Temporales DT

La variabilidad intra-clases de las seifales EMGS tiene un comportamiento aleato-
rio, por lo que intentar clasificar sus patrones directamente de las formas de onda
muestreadas resultaria en un pobre desempefio en la clasificacion. Sin embargo, a
pesar de esta variabilidad el comportamiento estadistico de la forma de onda podria
ser suficientemente estable para una adecuada clasificacion de patrones (Hudgins,
et al., 1993). Para la extraccion de caracteristicas temporales se implementaron
dos (2) métodos: evaluaci 6n de par ametros y evaluaci 6n de momentos . Los
resultados se presentan a continuacion.

4.2.1 Meétodo 1. Evaluaci 6n de par ametros temporales

De los parametros temporales descritos en el capitulo 2, se seleccionaron: el valor
medio absoluto (VMA), la longitud de onda (LO), los cruces por cero (CC) y los
cambios de signo de pendiente (CSP) por su mayor capacidad discriminante. A
continuacion se ejecutan los procesos de: extraccion y seleccion de caracteristicas,
y seleccion de canales.

a) Extracci 6ny selecci 6n de caracteristicas

Los parametros VM A, LO, CC 'y CSP se evallan mediante las siguientes
expresiones:

— Valor medio absoluto VMA
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N
1
Xizﬁk;m, i=1,2,..1, (4.4)

donde z;, es la k..., muestra en el segmento i, el nUmero total de seg-
mentos es |.

— Longitud de la forma de onda LO

N
lo= Z | Ay, (4.5)
k=1

donde, Az, = . — x;_1 (diferencia entre valores de muestras consecuti-
vas).

— Cruces por cero CC . El contador de cruces por cero se incrementa segin
la comparacion entre dos muestras consecutivas xy y ;.1 asi:

e >0 vy 201 <0 0o x2,<0 vy x5 >0 (4.6)
y |z — za1| > 0.01V. .
— Cambios de signo de pendiente CSP . El contador de cambios de signo
en la pendiente se incrementa segun las relaciones:

Tp > Tg—1 Y Tp>Tk41 O Tp < Tp—1 Y Tip < Tk

4.7)
Yy |eg —xiyq| > 001V 0 |z — 21| > 0.01V.

De la evaluacion de estos parametros resulta un conjunto de 8 caracteristicas
temporales DT(4 parametros x 2 canales), y para cada una se promedia el
indice C'ST sobre todas las combinaciones de pares de canales. Estos prome-
dios se presentan en la figura 4.6, donde se observa que las caracteristicas 7
y 8 correspondientes al parametro CSP en cada canal presentan indices CSI
promedio relativamente altos, por lo que se procede a eliminarlas.
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Figura 4.6. Promedios CSI para los parametros VMA (caract. 1y 2), LO (caract. 3y
4), CC (caract. 5y 6), CSP (caract. 7y 8).

En la figura 4.7 se presentan los indices CSI promedio para las caracteristicas
correspondientes a los parametros VMA, LO y CC. Ahora los indices CSI
promedio en general son relativamente bajos, excepto en las caracteristicas
1y 2 del paciente 2 y la caracteristica 1 del paciente 5. Sin embargo, elimi-
nando el parametro CC se mejoran los indices CSI promedio para los seis
pacientes.

—&— pacl
—— pac2

46— pac3||
—&— pac4
300+ pac5 |
pac6

Promedios CSI
N
o
o

3
Caracteristicas DT

Figura 4.7. Promedios CSI para los parametros VMA (caract. 1y 2), LO (caract. 3y
4), CC (caract. 5y 6)

En la figura 4.8 se comparan los indices CSI promedio por paciente para cua-
tro (4) caracteristicas DT (VMAy LO) y seis (6) caracteristicas DT (VMA, LOy
CC), observandose minimas diferencias por lo que el considerar 4 o 6 carac-
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teristicas dependera de la dimension de los vectores descriptores y del error

de clasificacion que se logre en cada caso.

Promedio indices CSI

Figura 4.8. Promedios CSI por paciente para 4 y 6 caracteristicas DT

5.5

451

35r

F—
257

15
1

b) Selecci 6n de canales

—O— - 6 Caract. DT
?»\ —#— 4 Caract. DT|
\

Pacientes

Una vez seleccionadas como las mejores caracteristicas las correspondientes
a los parametros VM A y LO, se determinan los dos (2) mejores pares de
canales por paciente seleccionando los dos mejores indices CSI promedios

sobre las cuatro (4) caracteristicas seleccionadas. Los resultados se resumen

en la tabla 4.1.

4.2.2 Meétodo 2. Evaluaci 6n de momentos temporales

La evaluacion de momentos temporales M,, sobre las muestras de los registros

EMGS se introduce bajo la suposicion de la existencia de una estructura estadistica

en la senal. Para este trabajo se consideran seis (6) momentos (M, .., M) So-

bre cada seccion de 256 muestras. A continuacion se ejecutan los procesos de:

extraccion y seleccion de caracteristicas, y seleccion de canales.

a) Extracci 6ny selecci 6n de caracteristicas

Los momentos temporales se evallian mediante la expresion:

My,

1 N
= NZX;” m=1,2,3,4,5,6,
=1

(4.8)
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Tabla 4.1. Mejores pares de canales segun el indice CSI para 4 caracteristicas DT
extraidas a partir de los parametros temporales VMA y LO.

Pacientes | Mejores canales | Promedios CSI
) 6-15 0.6788
Paciente 1
3-15 0.8185
. 1-4 0.8816
Paciente 2
4 -15 0.9782
) 4-6 0.7494
Paciente 3
1-4 0.8200
) 11-13 2.3448
Paciente 4
4-13 2.4501
) 6-8 1.5298
Paciente 5
8-16 1.6998
) 10-12 1.7565
Paciente 6
9-12 1.9670

De la evaluacion de estos momentos resulta un conjunto de 12 caracteristicas
temporales DT (6 momentos x 2 canales), y para cada una se promedia el
indice C'ST sobre todas las combinaciones de pares de canales. Estos prome-
dios se presentan en la figura 4.9, donde se observa que las caracteristicas
1,25 6,9, 10, 11y 12 correspondientes a los momentos M1, M3, M5 y M6
presentan indices CSI promedios relativamente altos, por lo que se procede a
eliminarlos.

En la figura 4.10 se presentan los indices CSI promedios para las carac-
teristicas correspondientes a los dos mejores momentos (M2 y M4), donde
se observa que los indices CSI promedios son en general bajos, excepto por
la caracteristica 3 del paciente 6. A pesar de esto, seran conservados estos
dos momentos (M2 y M4) para el conjunto de caracteristicas.

b) Selecci 6n de canales
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Figura 4.9. Promedios CSI para los momentos M, (caract. 1y 2), ... Mg (caract. 11
y 12)
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Figura 4.10. Promedios CSI para Momentos M, (caract.1y 2) y M, (caract.3y 4)

Una vez seleccionadas como las mejores caracteristicas las correspondientes
a los a los momentos M, y M,, se determinan los dos (2) mejores pares de
canales por paciente seleccionando los dos mejores indices CSI promedios
sobre las cuatro (4) caracteristicas seleccionadas. Los resultados se resumen
en la tabla 4.2.

Para finalizar el analisis temporal, en la figura 4.11, se comparan los indices
CST promedio sobre el conjunto de caracteristicas seleccionadas en cada método.
Se puede observar en general (excepto para el paciente 4), que el método de
parametros temporales es mejor que el método de momentos temporales.
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Tabla 4.2. Mejores pares de canales segun el indice CSI para 4 caracteristicas DT
extraidas a partir de los momentos temporales M, y M,

Pacientes | Mejores canales | Promedios CSI
) 4 -15 0.8465
Paciente 1
1-15 0.8520
. 4-15 1.1202
Paciente 2
12 - 15 1.1899
) 4-6 1.0173
Paciente 3
6-12 1.1126
) 3-13 1.9524
Paciente 4
7-13 2.1641
) 6-16 1.7144
Paciente 5
3-16 1.7446
) 9-12 1.9985
Paciente 6
6-12 2.2149
4 e

Promedio indices CSI

Pacientes

Figura 4.11. Promedios CSI por paciente segln los métodos de: Parametros y
Momentos DT

4.3 Caracteristicas Espectrales DWT

La extraccion de caracteristicas espectrales DWT parte de la descomposicion wa-
velet sobre registros EMGS de 256 muestras, para lo cual es necesario identificar el
nivel 6ptimo de descomposicion y la funcion wavelet mas adecuada. Adicionalmente
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se puede seleccionar solamente las subbandas con mayor concentracion de energia
o informacion discriminante para los registros EMGS. Esto hace mas eficiente el pro-
ceso de extraccion de las caracteristicas DWT como se describe a continuacion.

4.3.1 Nivel de descomposici 6n DWT

El nivel maximo J, de descomposicion DWT sobre una secuencia temporal de longi-
tud NV esta dado por J = log, N, lo que significa que para los registros EMGS de 256
muestras su descomposicion se puede realizar hasta el nivel J = 8. Sin embargo,
la descomposicion a este nivel como en (Rodriguez y Vuskovic, 2006), no es lo mas
comun, pues la mayoria de autores realizan la descomposicion a nivel j = 4 como
en (Zhang, et al., 2002) y a nivel j = 3 como en (Kilby y Hosseini, 2004). En general
cada trabajo de investigacion selecciona el nivel de descomposicion DWT segun el
procesamiento a realizar sobre los coeficientes wavelets.

En Romo, et al. (2007), se comprob6 que entre los niveles de descomposicion 3y
4, el nivel 6ptimo de descomposicion es el nivel 3, figura 4.12, pues permite obtener
mejores indices de separabilidad de clases CSI a la vez que se gana tiempo de
procesamiento.
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Figura 4.12. Indices CSl para 3 y 4 niveles de descomposicion DWT

Estos resultados se justifican en que el ancho de banda de las sefiales EMGS
va de 0 a 500 Hz, por lo que las secuencias de coeficientes de aproximacion y
de detalles de una descomposicion wavelet DWT de nivel 4 quedan distribuidas
aproximadamente en las siguientes subbandas de frecuencias:

D1: 250 - 500 Hz
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D2: 125 - 250 Hz
D3: 62.5-125Hz
D4: 32.25-62.5Hz
A4:0-32.25Hz

Sin embargo, la mayor concentracion de energia (o informacion (til) de estas
sefiales se encuentra en el rango de frecuencias entre 50 y 150Hz, encontrandose
ademas que son fuertemente afectadas por el ruido de frecuencias inferiores a los
60 Hz (De Luca, 1978). Por lo anterior no se justifica la descomposicion de las
subbandas inferiores A4 y D4, siendo suficiente una descomposicion de nivel 3.

4.3.2 Selecci6n de la funci 6n wavelet

La seleccion de la funcion wavelet para la descomposicion DWT, consiste en de-
terminar la familia de funciones wavelets que mejor se acople a la forma de onda
de las senales EMGS. Para ello, en Romo, et al. (2007), se compara el desempeio
de las familias wavelets mas utilizadas en los trabajos relacionados con sefiales
mioeléctricas, entre las cuales se destacan familias como: la Daubechies (db), la
Coiflet (Coif) y la Symlet (Sym). La comparacion de las mejores wavelet en cada
familia muestra que con la wavelet “Daubechies” de orden 3 (db3) se obtiene los
indices CSI mas bajos, figura 4.13.

—#— db3
—O— - coif3
—O0— sym4 ||

0.5F

0 . . . . . .
Medl Varl SvD1 E1l Med2 Var2 SVD2 E2
Caracteristicas

Figura 4.13. Indices CSI segln las tres mejores familias wavelet madre para DWT
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4.3.3 Selecci 6n de subbandas DWT

De la descomposicion wavelet DWT de nivel 3 resultan las secuencias de coeficien-
tes { D1, D2, D3, A3}, con la distribucion de coeficientes en las siguientes subbandas
de frecuencias:

D1: 250 - 500 Hz

D2: 125 - 250 Hz

D3: 62.5- 125 Hz

A3: 0-62.5Hz

La seleccion de subbandas consiste en eliminar la secuencia de coeficientes
de aquellas subbandas donde no hay concentracion de energia o informacion dis-
criminante para las sefiales EMGS. La comparacion de los indices CSI por carac-
teristica, cuando se consideran las cuatro subbandas {D,, Dy, D3, A3} y cuando se
consideran las subbandas {D,, D5}, excluyendo A3 y D; por su bajo contenido de
informacion discriminante, muestra menores indices CSI para el caso de las dos
subbandas (D, y Ds), figura 4.14.

25
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Figura 4.14. Indices CSI segln la seleccion de subbandas DWT

Asi, esta seleccion de subbandas se puede ver como una forma eficiente de re-
duccion de dimensionalidad. Pues la comparacion de los indices CSI promedio por
paciente, sobre un conjunto de caracteristicas (parametros espectrales) evaluadas:
en primer lugar sobre la matriz que resulta de someter los coeficientes wavelets (con
descomposicion DWT a nivel 3) al analisis PCA, y en segundo lugar, directamente
sobre las subbandas D, y D3, muestra menores indices CSI para el segundo caso,
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es decir, sin analisis PCA, figura 4.15. Ademas de que resulta de menor complejidad
computacional la reduccion de dimensionalidad por seleccion de subbandas que por
proyeccion de caracteristicas mediante el analisis PCA.

7 T T T T

& —— Sin PCA
Iy —O— Con PCA

Promedio Indices CSI

Pacientes

Figura 4.15. Comparacion de indices CSI bajo el analisis PCA

Una vez determinado el nivel 6ptimo de descomposicion wavelet DWT, la funcion
wavelet mas adecuada y las subbandas con mayor informacion discriminante se
procede a extraer las caracteristicas espectrales DWT, lo cual consiste en manipular
de alguna manera los coeficientes que resultan de la descomposicion DWT de la
sefial EMGS. En el capitulo 2 se describieron cuatro (4) métodos de extraccion de
caracteristicas a partir de los coeficientes DWT, de los cuales se excluy6 el método
de (cuadrados de los coeficientes wavelets), por implicar una gran dimensionalidad
el trabajar con la totalidad de los coeficientes DWT. Asi, para la extraccion de carac-
teristicas espectrales DWT se implementaron los métodos: evaluacion de valores
singulares, evaluacion de parametros y evaluacion de momentos. Los resultados se
presentan a continuacion.

4.3.4 Meétodo 1. Descomposici 6n de valores singulares SVD

En este trabajo la descomposicion SVD se realiza sobre la matriz A de coeficientes
de la descomposicion wavelet DWT de nivel 3, conformada por las subbandas de
descomposicion {D1, D2, D3, A3}, asumiendo que:

k
i=1
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donde ); son los valores singulares, los cuales se pueden encontrar como la raiz
cuadrada de los valores propios de A7 A y que son utilizados como caracteristicas
de descripcion. A continuacion se ejecutan los procesos de: extraccion y seleccion
de caracteristicas, y seleccion de canales.

a) Extracci 6ny selecci 6n de caracteristicas

De la evaluacion los valores singulares como la raiz cuadrada de los valores
propios de AT A resultan 8 caracteristicas espectrales DWT (4 valores singu-
lares x 2 canales), y para cada una se promedia el indice C'SI sobre todas
las combinaciones de pares de canales. Estos promedios se presentan en la
figura 4.16, donde se puede observar que en general para todos los pacientes
las caracteristicas presentan indices CSI promedio relativamente bajos, ex-
cepto por las caracteristicas 3 y 4 para el paciente 6 y la caracteristica 8 para el
paciente 5, sin embargo son casos aislados que no justifican la eliminacion de
ninguna caracteristica. Por tanto, se decide conservar todas las caracteristicas
que resultan de la descomposicion SVD.
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Figura 4.16. Promedios CSI para los valores singulares sobre la matriz de coeficien-
tes DWT

b) Selecci 6n de canales

Después de comprobar que todos los valores singulares extraidos de la matriz
de coeficientes DWT son (tiles como caracteristicas de descripcion, se deter-
minan los dos (2) mejores pares de canales por paciente seleccionando los



74

Extraccion de Caracteristicas DT, DWT y WPT

dos mejores indices CSI promedios sobre las cuatro (4) caracteristicas selec-

cionadas. Los resultados se resumen en la tabla 4.3.

Tabla 4.3. Mejores pares de canales segun el indice CSI para 8 caracteristicas DWT
extraidas a partir de los valores singulares SVD sobre la matriz de coeficientes

DWT

Pacientes | Mejores canales | Promedios CSI

) 6-15 0.7765
Paciente 1

9-15 0.8898

) 4 -15 0.9628
Paciente 2

1-4 1.0748

) 4-13 0.8146
Paciente 3

13 -15 0.9076

. 3-13 1.9402
Paciente 4

4-13 2.3987

. 8-12 1.9726
Paciente 5

1-8 2.3008

) 10-12 1.7565
Paciente 6

9-12 1.8390

4.3.5 Meétodo 2. Evaluaci 6n de par ametros espectrales

Para este trabajo se seleccionaron los parametros: el promedio absoluto de coe-

ficientes (AVG), la energia de escala (ENER), los valores singulares (SV D)y la

varianza (V AR). A continuacion se ejecutan los procesos de: extraccion y seleccion

de caracteristicas, y seleccion de canales.

a) Extracci 6ny selecci 6n de caracteristicas

Los parametros AVG, VAR, ENERY SV D se evallan mediante las siguien-

tes expresiones:

— El promedio absoluto de coeficientes AVG

1 K
AVGJ = ? Z ‘Cjk’ .
k=1

(4.10)
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— Lavarianza VAR :

K
1
VAR] = % Z (Cjk — Ejk)z . (411)
k=1
— La energia de escala ENER :
1
ENER; = 5 > (4.12)

k

— Valores singulares SVD

SVD = /X(CTC). (4.13)

donde c;; es el k*™ coeficiente wavelet de la escala j, A (C*C) sig-
nifica las raices caracteristicas de la matriz (CTC), donde C es una ma-
triz cuyas filas se forman con las respectivas subbandas de coeficientes
wavelets.

La evaluacion de estos cuatro (4) parametros puede realizarse de dos mane-
ras: sobre la matriz de coeficientes DWT compuesta con las subbandas se-
leccionadas o sobre cada una de estas subbandas. Luego para cada una de
las caracteristicas obtenidas en cada caso, se promedia el indice C'ST sobre
todas las combinaciones de pares de canales. A continuacion se presentan
los resultados obtenidos.

Opci6n 1. Evaluaci 6n de par ametros sobre la matriz de coeficientes DWT

En este caso se evalGan los parametros AVG, VAR, ENER y SVD sobre la
matriz de coeficientes wavelets conformada con las subbandas de mayor con-
centracion de energia D, y Ds. De la evaluacion de estos parametros resultan
8 caracteristicas espectrales DWT (4 parametros x 2 canales), y para cada
una se promedia el indice C'SI sobre todas las combinaciones de pares de
canales. Estos promedios se presentan en la figura 4.17, donde se observa
en general que los indices CSI promedios son relativamente bajos para todos
los pacientes, excepto por las caracteristicas 3 y 4 para el paciente 4 y las ca-
racteristicas 7 y 8 para los pacientes 1y 6. Sin embargo, son casos aislados y
muy particulares que no justifican la eliminacion de ninguna caracteristica.
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Figura 4.17. Promedios CSI para los parametros AVG (caract. 1y 2), VAR (caract. 3

b)

y 4), ENER (caract. 5y 6) y SVD (caract. 7 y 8), sobre la matriz de coeficientes
DWT

Opci6n 2. Evaluaci 6n de par ametros sobre cada sub-banda de coeficien-
tes DWT.

De la evaluacion de estos parametros sobre cada una de las subbandas D, y
Ds, resultan 16 caracteristicas DWT (4 parametros x 2 subbandas x 2 canales),
y para cada una se promedia el indice C'SI sobre todas las combinaciones de
pares de canales. Estos promedios se presentan en la figura 4.18, donde se
puede observar en general que los indices CSI promedios son relativamente
bajos para todos los pacientes, excepto por las caracteristicas 9 y 10 para el
paciente 3, y las caracteristicas 8 y 9 para los pacientes 5y 6. Sin embargo
justifican su eliminacion.

La comparacion de los indices CSI promedio por paciente para las dos formas
de evaluar los parametros espectrales, figura 4.19, muestra que la evaluacion
de los parametros AVG, VAR, ENERY SV D sobre la matriz de coeficientes
DWT, es mejor opcion que la evaluacion sobre cada una de las subbandas D,
y Ds.

Selecci 6n de canales

Después de comprobar que todos los parametros AVG, VAR, ENERY SV D
se pueden utilizar como caracteristicas de descripcion y que los indices mas
bajos se logran cuando se evalGan sobre la matriz (opcion 1), se determi-
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Figura 4.18. Promedios CSI para los parametros AV G (caract. 1 a 4), VAR (caract.
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Figura 4.19. Promedios CSI por paciente segun las opciones 1y 2 del método de

parametros espectrales

nan los dos (2) mejores pares de canales por paciente seleccionando los
dos mejores indices CSI promedios sobre las ocho (8) caracteristicas selec-

Pacientes

cionadas. Los resultados se resumen en la tabla 4.4.

4.3.6 Meétodo 3. Evaluaci 6n de momentos espectrales

Para este trabajo se considera la evaluacion de seis (6) momentos M; sobre los

coeficientes wavelets DWT mediante la siguiente expresion:
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Tabla 4.4. Mejores pares de canales segun el indice CSI para 8 caracteristicas DWT
extraidas a partir de los parametros espectrales AVG, VAR, ENER y SVD sobre
la matriz de coeficientes DWT

Pacientes | Mejores canales | Promedios CSI
. 3-15 0.6627
Paciente 1
6-15 0.6828
) 4-15 0.9876
Paciente 2
1-4 1.0709
) 4-6 0.7396
Paciente 3
6-12 0.8638
) 10 - 13 2.4213
Paciente 4
7-13 2.6644
) 8-12 1.4203
Paciente 5
6-8 2.3630
) 8-12 1.3648
Paciente 6
10 - 12 1.4491
Nj_l m—1
n
M, = Z (FJ) Sn] m=1,..,6,

(4.14)

donde S[n| son las secuencias de coeficientes de la descomposicion wavelet DWT.

A continuacion se ejecutan los procesos de: extraccion y seleccion de carac-

teristicas, y seleccion de canales.

a) Extracci 6ny selecci 6n de caracteristicas

La evaluacion los momentos puede realizarse de dos maneras: una, sobre la

matriz de coeficientes DWT compuesta por las subbandas seleccionadas D,

y D3, y dos, sobre cada una de las subbandas D, y Ds;. A continuacion se

presentan los resultado

s obtenidos.

Opci6n 1. Evaluaci 6n de momentos espectrales sobre la matriz de coefi-

cientes DWT .
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En este caso se conforma la matriz de coeficientes con las subbandas de
mayor concentracion de energia D, y Ds;. De la evaluacion estos momentos
resultan 12 caracteristicas espectrales DWT (6 momentos x 2 canales), y para
cada una se promedia el indice C'SI sobre todas las combinaciones de pares
de canales. Estos promedios se presentan en la figura 4.20, donde se observa
gue los indices CSI promedios para las caracteristicas 1, 2, 5, 6, 9y 10 corres-
pondientes a los momentos M;, M3y M5 respectivamente son relativamente
altos, por lo que se procede a eliminarlos.
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Figura 4.20. Promedios CSI para los momentos espectrales M; (caract. 1y 2), ...
Mg (caract. 11y 12), sobre la matriz de coeficientes DWT

En la figura 4.21, se muestran los indices CSI promedios para las carac-
teristicas correspondientes a los momentos M,, M,y Mg, después de eliminar
los demas, donde se observa indices CSI promedios relativamente bajos, por
lo que se consideran estos tres momentos (M, My y Mg) para el conjunto de
caracteristicas basado en momentos espectrales DWT.

Opci6n 2. Evaluaci 6n de momentos espectrales sobre cada subbanda de
coeficientes DWT .

En este caso se evallan los momentos sobre cada una de las subbandas de
mayor concentracion de energia D, y Ds;. De la evaluacion estos momentos
resultan 24 caracteristicas espectrales DWT (6 momentos x 2 subbandas x 2
canales), y para cada una se promedia el indice C'SI sobre todas las combina-
ciones de pares de canales. Estos promedios se presentan en la figura 4.22,
donde se puede observar que los indices CSI promedios de las caracteristicas
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Figura 4.21. Promedios CSI para los momentos espectrales M, (caract. 1y 2), M,

(caract. 3y 4) y Mg (caract. 5y 6), sobre la matriz de coeficientes DWT

1, 2,3y 4 (momento M), 9, 10, 11y 12 (momento M3), 17, 18, 19y 20 (mo-
mento M5) son relativamente altos en general para todos los pacientes, por lo
gue se procede a eliminarlos.
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Figura 4.22. Indices CSI promedios para los momentos M; (caract. 1, 2, 3y 4),

... Mg (caract. 21, 22, 23 y 24) sobre cada subbanda D, y D5 de coeficientes
DWT

En la figura 4.23 se muestran los indices CSI promedios para los momentos
My, M,y Mg, después de eliminar los demas, donde se observa indices CSI
promedios bajos, en general para todos los pacientes, excepto por las carac-
teristicas 1 y 2 para el paciente 5, la caracteristica 9 para el paciente 2 y las
caracteristicas 9 y 10 para el paciente 6. Sin embargo, son casos aislados que
no justifican la eliminacion de dichas caracteristicas.
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Figura 4.23. Promedios CSI para los momentos espectrales M, (caract. 1y 2), M,

(caract. 3y 4)y Mg (caract. 5y 6), sobre las subbandas D, y D5 de coeficientes
DWT

La comparacion de los indices CSI promedio por paciente para las dos formas
de evaluar los momentos espectrales, figura 4.24, muestra que la evaluacion
de los momentos (M2, M4y M6) sobre la matriz de coeficientes DWT es mejor
opcion que la evaluacion sobre cada una de las subbandas D, y Ds.
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Figura 4.24. Promedios CSI por paciente segun las opciones 1y 2 del método de
momentos

b) Selecci 6n de canales

Después de determinar los momentos M2, M4y M6, evaluados sobre la ma-
triz de coeficientes DWT, como los mejores parametros de extraccion de ca-
racteristicas DWT, se determinan los dos (2) mejores pares de canales por
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paciente seleccionando los dos mejores indices CSI promedios sobre las seis
(6) caracteristicas seleccionadas. Los resultados se resumen en la tabla 4.5.

Tabla 4.5. Mejores pares de canales segun el indice CSI para 6 caracteristicas DWT
extraidas a partir de los momentos espectrales M2, M4y M6 sobre la matriz
de coeficientes DWT

Pacientes | Mejores canales | Promedios CSI
. 4-15 1.1260
Paciente 1
5-15 1.1477
. 4-15 1.4503
Paciente 2
3-15 1.6790
. 4-12 1.2129
Paciente 3
10-12 1.3533
. 11-13 2.0356
Paciente 4
7-13 2.4000
. 8-12 2.1798
Paciente 5
8-10 2.2946
. 8-13 1.8603
Paciente 6
8-12 1.9869

Para finalizar, en la figura 4.25 se comparan los indices CSI promedio por pa-
ciente para los tres métodos espectrales DWT descritos (con las mejores opciones
en cada uno), donde se aprecia que el método de parametros, produce indices
CSI mas bajos que los métodos de valores singulares SV D o de momentos M,,, al
menos para cuatro de los seis pacientes.

4.4 Caracteristicas Espectrales WPT

Dado que la descomposicion WPT a nivel j resulta en 2(27 — 1) subbandas, de las
cuales algunas no contienen informacion til para discriminar sefiales EMGS, es
necesario aplicar un algoritmo de seleccion de las mejores bases para identificar las
mejores subbandas, tal como se hizo con la descomposicion DWT al seleccionar
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Figura 4.25. Promedios CSI por paciente para los tres métodos DWT

las subbandas D, y Ds. Por esta razon, de los tres (3) métodos aplicados a la des-
composicion DWT, se descarta para la descomposicion WPT el método de valores
singulares, ya que solo aplica sobre la totalidad de coeficientes que resultan de la
descomposicion wavelet.

La descomposicion wavelet WPT se realiza sobre registros EMGS de 256 mues-
tras, y al igual que con la transformada DWT es necesario identificar el nivel 6ptimo
de descomposicion y la funcion wavelet mas adecuada. En este trabajo se utiliza el
algoritmo de seleccion de las mejores bases de “Coifman-Wickerhauser” (Coifman
y Wickerhauser , 1992). Su algoritmo se describe en el anexo A.

4.4.1 Nivel de descomposici 6n WPT

Al igual que con la transformada wavelet DWT, el nivel maximo de descomposicion
WPT sobre una secuencia temporal de longitud N esta dado por J = log. N. Para
los registros EMGS de 256 muestras, su descomposicion se puede realizar hasta
el nivel J = 8, sin embargo, la descomposicion a este nivel como en (Rodriguez
y Vuskovic, 2006), no es lo mas comdn, pues la mayoria de autores realizan la
descomposicion a nivel j = 4 como en Zhang, et al. (2002) y a nivel j = 3 como en
Kilby y Hosseini (2004).

En Romo, et al. (2007), se comprob6 que entre los niveles de descomposicion 3,
4y 5, el nivel 6ptimo de descomposicion es el nivel 3, pues permite obtener mejores
indices de separabilidad de clases CSI (figura 4.26), a la vez que se gana tiempo de
procesamiento.
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Figura 4.26. Indices CSI para 3, 4 y 5 niveles de descomposicion WPT

4.4.2 Seleccio6n de la funci 6n wavelet

Para la seleccion de la funcion wavelet en la descomposicion WPT, en Romo, et
al. (2007) se compara el desempenfo de las familias wavelets mas utilizadas en los
trabajos relacionados con sefiales mioeléctricas, entre ellas se destacan familias
como: la Daubechies (db), la Coiflet (Coif) y la Symlet (Sym). La comparacion de
las mejores wavelet en cada familia muestra un comportamiento similar para las tres
funciones aunque con una leve favorabilidad para la Coif4, (figura 4.27), razdon por
la cual se seleccion6 para este trabajo la wavelet madre Coiflet de orden 4 (Coif4).
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Figura 4.27. Indices CSI segln las tres mejores familias wavelet madre para WPT

Una vez se ha determinado el nivel 6ptimo de descomposicion wavelet WPT y la
funcion wavelet mas adecuada se procede a extraer las caracteristicas espectrales
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WPT, lo cual consiste en manipular de alguna manera los coeficientes que resultan
de la descomposicion WPT de la sefial EMGS. Para la extraccion de caracteristicas
espectrales WPT se implementaron los métodos: evaluaci 6n de par ametros vy
evaluaci 6n de momentos . Los resultados se presentan a continuacion.

4.4.3 Meétodo 1. Evaluaci 6n de par ametros espectrales

Los parametros seleccionados fueron: el promedio absoluto de coeficientes (AVG),
la energia de escala (EN ER), los valores singulares (SV D) y la varianza (VVAR), los
cuales son evaluados sobre los coeficientes wavelets de las subbandas que resultan
de someter la descomposicion WPT al algoritmo de seleccion de las mejores bases
de “Coifman-Wickerhauser”. A continuacion se ejecutan los procesos de: extraccion
y seleccion de caracteristicas, y seleccion de canales.

a) Extracci 6ny selecci 6n de caracteristicas

Los parametros AVG, VAR, ENER y SVD se evalian mediante las expresiones
(4.10) a (4.13) sobre las mejores bases WPT, resultando un conjunto de 8
caracteristicas espectrales WPT (4 parametros x 2 canales), y para cada una
se promedia el indice C'ST sobre todas las combinaciones de pares de canales.
Estos promedios se presentan en la figura 4.28, donde se observa que los
indices CSI promedios son bajos en general para todos los pacientes, excepto
por las caracteristicas 1 y 2 en los pacientes 2 y 5. Pero estos dos casos no
justifican la eliminacion de ninguna caracteristica.

b) Selecci 6n de canales

Después de comprobar que todos los parametros evaluados pueden utilizarse
como caracteristicas de descripcion, se determinan los dos (2) mejores pares
de canales por paciente seleccionando los dos mejores indices CSI promedios
sobre las cuatro (4) caracteristicas seleccionadas. Los resultados se resumen
en la tabla 4.6.

4.4.4 Meétodo 2. Evaluaci 6n de momentos espectrales

En este caso se considera la evaluacion de seis (6) momentos M, sobre los coefi-
cientes de las mejores bases WPT mediante la expresion (4.14). A continuacion se
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Figura 4.28. Promedios CSI para los parametros AVG (caract. 1y 2), VAR (caract. 3

y 4), ENER (caract. 5y 6) y SVD (caract. 7 y 8) sobre las mejores subbandas
WPT

ejecutan los procesos de: extraccion y seleccion de caracterisicas, y seleccion de

canales.

a) Extracci 6ny selecci 6n de caracteristicas

Los momentos M; se evalUan sobre los coeficientes WPT de las subbandas
con mayor concentracion de energia o informacion discriminante obtenidas
de someter la descomposicion wavelet WPT al algoritmo de seleccion de las
mejores bases de “Coifman-Wikerhauser”. De la evaluacion de estos momen-
tos resultan 12 caracteristicas espectrales WPT (6 momentos x 2 canales),
y para cada una se promedia el indice C'SI sobre todas las posibles com-
binaciones de pares de canales. Estos promedios se presentan en la figura
4.29, donde se puede observar que los indices CSI promedios para las carac-
teristicas 1, 2, 5, 6, 9 y 10 (momentos M1, M3y M5), son relativamente altos
para todos los pacientes, por lo que se procede a eliminarlos.

En la figura 4.30 se muestran los indices CSI promedios para los momentos
M2, M4y M6, después de eliminar los demas. Ahora se observa que los
indices CSI promedios ya son relativamente bajos para todos los pacientes,
excepto por las caracteristicas 3 y 4 (momento A/2) para el paciente 3, pero es
un caso muy particular que no justifica la eliminacion de estas caracteristicas.
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Tabla 4.6. Mejores pares de canales segun el indice CSI para 8 caracteristicas
WPT extraidas a partir de los parametros AVG, VAR, ENER 'Y SV D sobre
las mejores subbandas WPT

Pacientes | Mejores canales | Promedios CSI
. 6-15 0.6734
Paciente 1
4 -15 0.7383
) 4-15 0.8922
Paciente 2
4-12 0.9889
) 4-6 0.7642
Paciente 3
6-12 0.8840
) 3-13 1.5763
Paciente 4
4-13 2.0276
) 6-16 2.2103
Paciente 5
3-16 2.2914
) 9-12 1.5592
Paciente 6
10 - 12 1.9234

Promedios CSI
n
o
o
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2 4
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Figura 4.29. Indices CSI promedios para los momentos M1 (caract. 1y 2), ... M6
(caract. 11 y 12), sobre las mejores subbandas WPT

b) Selecci 6n de canales

Después de determinar los momentos M2, M4y M6, evaluados sobre las
mejores bases WPT, como los mejores momentos para la extraccion de ca-
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Figura 4.30. Indices CSI promedios para los momentos M2 (caract. 1y 2), M4
(caract. 3y 4) y M6 (caract. 5y 6), sobre las mejores subbandas WPT

racteristicas WPT, se determinan los dos (2) mejores pares de canales por
paciente seleccionando los dos mejores indices CSI promedios sobre las seis
(6) caracteristicas seleccionadas. Los resultados se resumen en la tabla 4.7.

En la figura 4.31 se compara de los indices CSI promedio por paciente para
los dos métodos espectrales WPT descritos, donde se aprecia que el método de
parametros, produce indices CSI mas bajos que el método de momentos M,, para
cinco de los seis pacientes.
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Figura 4.31. Promedios CSI por paciente para los métodos de parametros y mo-
mentos WPT

Finalmente, la comparacion de los mejores métodos en cada una de las técnicas
analizadas (temporal y espectrales DWT y WPT), segln sus indices CSI mas bajos
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Tabla 4.7. Mejores pares de canales segun el indice CSI para 6 caracteristicas WPT
extraidas a partir de los momentos M2, M4y M6 sobre las mejores subbandas

WPT
Pacientes | Mejores canales | Promedios CSI
. 4-15 1.1260
Paciente 1
5-15 1.1477
) 4-15 1.4503
Paciente 2
3-15 1.6790
) 4-12 1.2129
Paciente 3
10-12 1.3533
) 11-13 2.0356
Paciente 4
7-13 2.4000
) 8-12 2.1798
Paciente 5
8-10 2.2946
) 8-13 1.8603
Paciente 6
8-12 1.9869

observados en cada caso, figura 4.32, refleja la misma tendencia en las tres curvas
de indices CSI sobre los seis (6) pacientes, lo cual comprueba la eficiencia de los
métodos analizados. Los indices CSI son mas bajos para los pacientes 1, 2y 3y
aumentan un poco para los pacientes 4, 5, y 6, lo cual puede obedecer a la calidad
de los registros EMGS.

45 Conformaci 6n de los vectores hibridos DT-DWT
y DT-WPT

La conformacion de los vectores descriptores para la clasificacion de senales EMGS
finalmente consiste en la combinacion de caracteristicas temporales y espectrales
wavelets, dando lugar a los vectores hibridos: DT-DWT y DT-WPT. Estos vectores
son evaluados mediante el error producido en la clasificacion de las sefiales EMGS.

Seguln el indice CSI se determind que el mejor conjunto de caracteristicas en
cada técnica de analisis son: los parametros DT, DWT y WPT. Con su combinacion
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Figura 4.32. Promedios CSI por paciente para los mejores métodos en las técnicas
DT, DWTy WPT

se identifica para cada paciente el mejor par de canales comu(n a las tres técnicas de
analisis (DT, DWT y WPT), pero ahora teniendo en cuenta el error de clasificacion.
Hasta ahora se han identificado los dos mejores pares de canales por paciente,
los cuales no necesariamente coinciden para los seis pacientes, por lo que para la
fase de clasificacion sera necesario considerar al menos tres de los mejores pares
de canales segn los menores indices CSI. De esta manera, seran las pruebas
de clasificacion de sefiales EMGS las que finalmente determinen el mejor par de
canales por paciente. Las ternas de los mejores canales por paciente se registran
en la tabla 4.8, con sus indices CSI promedio respectivos.

Para concluir, en la figura 4.33 se comparan los indices CSI promedio por pa-
ciente para las dos formas de combinacion de caracteristicas: DT-DWT y DT-WPT,
con los parametros DT, DWT y WPT. Se observa que para los pacientes 1y 3 los
indices CSI coinciden, para los pacientes 2 y 4 la combinacion DT-WPT tiene indices
CSI mas bajos y para los pacientes 5y 6 la combinacion DT-DWT tiene indices CSI
mas bajos. De aqui se puede concluir que en principio las dos formas de com-
binacion de caracteristicas tienen un buen desempefio como vectores hibridos de
descripcion de sefiales EMGS. Sin embargo, seran las pruebas de clasificacion de
patrones EMGS las que finalmente determinen cual de estas dos combinaciones
resulta ser la mejor opcion.
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Tabla 4.8. Mejores pares de canales segun indices CSI promedios comunes a las
técnicas DT, DWT y WPT

Paciente | Canales | CSIDT | CSIDWT | CSI WPT | CSI Promedio

6-15 0.679 0.683 0.673 0.678

Paciente1 | 3-15 0.818 0.663 0.755 0.745
4-15 6.011 0.786 0.738 2.512

4-15 0.978 0.988 0.892 0.953

Paciente 2 1-4 0.882 1.071 0.993 0.982
4-12 2.248 1.955 0.989 1.731

4-6 0.749 0.740 0.764 0.751

Paciente 3| 6-12 0.935 0.864 0.884 0.894
1-4 0.820 1.168 1.028 1.005

11-13 2.345 2.775 2.291 2.470

Paciente 4 | 3-13 3.482 2.876 1.576 2.645
7-13 3.251 2.664 2.200 2.705

6-8 1.530 2.363 3.541 2.478

Paciente5| 8-16 1.700 3.429 3.237 2.789
6-16 1.761 4.617 2.210 2.863

10-12 1.756 1.449 1.924 1.710

Paciente6 | 9-12 1.967 1.691 1.559 1.739
8-12 3.239 1.365 6.177 3.594

4.6 Implementaci 6n de Algoritmos y Funciones

Los algoritmos y funciones implementadas para llevar a cabo las pruebas del sis-

tema de clasificacion de sefales MEGS en cada una de sus fases de: extraccion

de caracteristicas, reduccion de dimensionalidad y clasificacion de sefiales EMGS,

fueron implementadas en el paquete de simulacion de Matlab 7.0, con la utilizacion

de las librerias del “toolbox” de wavelet version 3.0.3 y las librerias del paquete

wavelab850.
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Figura 4.33. Promedios CSI por paciente para las combinaciones DT-DWT y DT-
WPT

4.6.1 Evaluaci 6n de indices CSI

Para la evaluacion de los indices CSI por caracteristica se implemento la funcion:

e evalua _CSl.m. Con sintaxis:
indices _csi = evalua _csi(caracteristicas) .

La variable de entrada “caracteristicas”, consiste en un arreglo vectorial de
las caracteristicas extraidas en cada método. La salida de esta funcion es un
vector con los indices C ST de cada caracteristica.

4.6.2 Extracci 6n de Caracteristicas DT

Para la extraccion de caracteristicas temporales DT se implement6 la funcion:

e caract tempo.m . Con sintaxis:
caracteristicas _DT = caract _tempo(chl,ch2,metodo) .

Las variables de entrada “chl” y “ch2” son las secciones de 256 muestras de
los registros EMGS de cada canal, la variable de entrada “metodo”, identifica
el método de extraccion de caracteristicas temporales (parametros 0 momen-
tos). La salida es un vector de caracteristicas DT, extraidas segin el método
seleccionado.
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4.6.3 Extracci 6n de Caracteristicas DWT

Para la extraccion de caracteristicas espectrales basadas en wavelets DWT se im-
plementaron las siguientes funciones:

e caract _dwt.m . Para extraer las caracteristicas DWT, con sintaxis:
caracteristicas _DWT = caract _dwt(ch1,ch2,metodo) .

Las variables de entrada “chl” y “ch2” son las secciones de 256 muestras de
los registros EMGS de cada canal, la variable de entrada “metodo”, identifica
uno de los tres métodos espectrales DWT: valores singulares, parametros y
momentos. La salida es un vector de caracteristicas DWT, extraidas segun el
método seleccionado.

e WTAnalysis.m . Para la descomposicion wavelet DWT, con sintaxis:

dwt = WTAnalysis(emgAC(:,j),n,w)

Las variables de entrada: “emgA” representa un segmento de la sefial EMGS
de longitud 256 muestras, “n” el nivel de la descomposicion DWT y “w” la
funcion wavelet (db3 en este caso). La salida “dwt” es un arreglo matricial con
los coeficientes que resultan de la descomposicion wavelet DWT.

4.6.4 Extracci 6n de Caracteristicas WPT

Para la extraccion de caracteristicas espectrales basadas en wavelets WPT se im-
plementaron las siguientes funciones:

e caract _wpt.m . Para extraer las caracteristicas WPT, con sintaxis:
caracteristicas WPT = caract _wpt(chl,ch2,metodo) .

Las variables de entrada “chl” y “ch2” son las secciones de 256 muestras de
los registros EMGS de cada canal y la variable de entrada “metodo”, identifica
el método de extraccion de caracteristicas espectrales WPT (parametros o
momentos). La salida es un vector de caracteristicas WPT, extraidas segln el
método seleccionado.
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e WPAnalysis.m . Para la descomposicion wavelet WPT, con sintaxis:

wpt = WPAnalysis(emgA(:,j),n,gmf)

Las variables de entrada: “emgA” representa un segmento de seiial EMGS de
longitud 256 muestras, “n” el nivel de la descomposicion WPT y “gmf” los co-
eficientes de los filtros wavelets “coif4”. La salida “wpt” es un arreglo matricial
con los coeficientes en la estructura de arbol que resulta de la descomposicion
wavelet WPT.

BestBasisV2 . Para la seleccion de las mejores bases WPT, con sintaxis:
[mejoresBases,btree,viree]= BestBasisV2(ent _nodos,wpt,TE) .

Las variables de entrada: “ent_nodos” representa el arbol binario con las en-
tropias de cada nodo, “wpt” la matriz de coeficientes de la descomposicion
wavelet WPT y “TE” el tipo de entropia (en este caso de “Shannon”). La salida
contiene un arreglo vectorial con: las “mejores bases WPT”, el arbol binario de
las mejores bases “btree” y el arbol de entropias de las mejores bases “vtree”.



Capitulo 5

Clasificaci on de Patrones EMGS

En el presente capitulo se someten los vectores hibridos de descripcion DT-DWT
y DT-WPT de las sefiales EMGS a la fase de clasificacion de patrones para evaluar
la fase de representacion de sefiales EMGS. Para esto se dispone de una base
de datos de entrenamiento y otra de pruebas. Como clasificadores se implemen-
taron: una red neuronal probabilistica PNN por sus caracteristicas hibridas de los
clasificadores estadisticos y los basados en aprendizaje neuronal, una maquina de
soporte vectorial SVM por ser un clasificador de aprendizaje automatico, y una red
tipo perceptron multicapas MLP por ser un clasificador con capacidad de apren-
dizaje basado en redes neuronales. Los tres son clasificadores modernos, eficientes
y muy populares en aplicaciones de reconocimiento de patrones (Rosa y Gil , 2006).

Inicialmente se utilizan los clasificadores PNN y SVM, gracias a que su de-
sempefio depende Unicamente de sus parametros de disefio y con una sola pasada
sobre los datos de entrenamiento queda la configuracion definitiva para la clasi-
ficacion de los datos de prueba. Esta caracteristica permite realizar una evalua-
cion objetiva (no dependiente del esfuerzo de entrenamiento) de la fase de rep-
resentacion de las sefiales EMGS mediante los vectores hibridos DT-DWT y DT-
WPT. El clasificador MLP se utiliza al final de las pruebas, donde se compara el
desempenio de los tres clasificadores sobre las mejores combinaciones de carac-
teristicas DT-DWT y DT-WPT. Los parametros de disefio y configuracion optimos
de los tres clasificadores se lograron con la colaboracion de Rengifo y Belalcazar
(2008), en el desarrollo de su trabajo de grado “Clasificacion de sefiales electro-
miograficas para una prétesis de mano”.
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5.1 Bases de Datos de Se nales EMGS

Las sefales EMGS a ser clasificadas corresponden a cuatro clases de movimien-
tos mioeléctricos de la mano, extraidas de la base de datos “LeviData.zip”. Para la
construccion de esta base de datos el paciente ejecutd para cada movimiento una
contraccion isométrica completa de mediana fuerza durante 5 segundos seguida de
un breve periodo de descanso. Cada movimiento fue ejecutado uno tras otro repi-
tiendo esta secuencia dos veces. En este orden fueron realizadas dos sesiones
de grabacion, una para obtener la base de datos de entrenamiento y la otra para
obtener la base de datos de prueba. El formato de presentacion de las bases de
datos obedece a los siguientes datos: 5 segundos de grabacion por movimiento con
frecuencia de muestreo de 1024 para 4 movimientos en 2 sesiones. Los registros
de cada movimiento se segmentan en secciones de 256 muestras obteniéndose un
arreglo matricial de dimensiones 256x160 para cada paciente. Esto es 160 mues-
tras EMGS para entrenamiento y 160 muestras EMGS diferentes para pruebas (40
patrones EMGS por clase 0 movimiento).

5.2 Selecci 6n de Canales para la Clasificaci 06n de las
Senales EMGS

En la tabla 8 del capitulo 4 se presentd para cada paciente los tres mejores pares
de canales segln los indices CSI promedio mas bajos observados para las carac-
teristicas DT, DWT y WPT. A partir de esta tabla se evallan las combinaciones de
caracteristicas DT-DWT y DT-WPT, con base en el error de clasificacion producido
por los clasificadores PNN y SVM.

Para la combinacion DT-DWT, figura 5.1, se observa que para el clasificador
PNN el error de clasificacion promedio sobre los 6 pacientes aumenta conforme
aumenta el indice CSI, sin embargo para el clasificador SVM se tiene el menor error
de clasificacion para el segundo mejor indice CSlI.

Para la combinacion DT-WPT, figura 5.2, se observa que ni para el clasificador
PNN ni para el clasificador SVM, el error de clasificacion promedio sobre los 6 pa-
cientes aumenta conforme aumentan los indices CSI. Pues mientras que para el
clasificador PNN el menor error de clasificacion se presenta para el primer indice
CSl, para el clasificador SVM el menor error de clasificacion se da para segundo
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Figura 5.1. Error de clasificacion de los tres mejores indices CSl para DT-DWT

mejor indice CSI. Esto justifica por que considerar por lo menos los tres mejores
indices CSI en la fase de representacion de las sefiales, pues no siempre el menor
indice CSI sera garantia del menor error de clasificacion para cualquier tipo de clasi-
ficador. A pesar de esto, se demuestra que el indice de separabilidad de clases CSI
sigue siendo una herramienta (til en la fase de representacion de sefiales EMGS,
pues garantiza un desempefio aceptable en la clasificacion de patrones EMGS. Por
lo anterior, la seleccion del mejor par de canales se debe realizar individualmente
para cada paciente y de acuerdo al menor error de clasificacion sobre los tres (3)
mejores indices CSI. Siguiendo este proceso se encontraron los mejores canales
por paciente, los cuales se consignan en la tabla 5.1.

12,0
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-
o
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Figura 5.2. Error de clasificacion de los tres mejores indices CSl para DT-WPT
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Tabla 5.1. Mejores pares de canales por paciente segun el minimo error de clasifi-

cacion
Paciente | Mejores canales
Paciente 1 6-15
Paciente 2 4-15
Paciente 3 1-4
Paciente 4 3-13
Paciente 5 6-8
Paciente 6 8-12

5.3 Caracteristicas DT-DWT y DT-WPT

A pesar de que los mejores indices C'SI se presentaron para las combinaciones
de caracteristicas: parametros temporales DT y parametros espectrales (DWT y
WPT), es necesario comparar los errores de clasificacion para cada una de las com-
binaciones de caracteristicas DT-DWT y DT-WPT, segln los métodos de extraccion
de caracteristicas temporales (parametros y momentos), espectrales DWT (Valores
singulares, parametros y momentos) y espectrales WPT (parametros y momentos),
analizados en el capitulo 4.

Asi, los errores de clasificacion para la combinacion de caracteristicas DT-DWT,
segln los métodos descritos y para los clasificadores PNN y SVM, se presentan en
las figuras 5.3 y 5.4 respectivamente, donde se puede observar que para los dos
clasificadores el menor error de clasificacion se presenta para la combinacion de
los métodos: momentos DT y valores singulares DWT, seguido de la combinacion
parametros DT y parametros DWT, con una diferencia en sus errores de clasifi-
cacion que solo implica 3 patrones demas en la base de datos de prueba.

Y los errores de clasificacion para la combinacion de caracteristicas DT-WPT,
segln los métodos descritos y para los clasificadores PNN y SVM, se presentan en
las figuras 5.5 y 5.6 respectivamente, donde se puede observar que para los dos
clasificadores el menor error de clasificacion se presenta para la combinacion de
los métodos: parametros DT y parametros WPT, coincidiendo con la mejor combi-
nacion, segun el indice CSI, encontrada durante la fase de representacion de las
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Figura 5.3. Error de clasificacion PNN para las combinaciones hibridas DT-DWT
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Figura 5.4. Error de clasificacion SVM para las combinaciones hibridas DT-DWT
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Figura 5.6. Error de clasificacion SVM para las combinaciones hibridas DT-WPT

5.4 Pruebas de Clasificaci 6n con An alisis PCA

La reduccion de dimensionalidad mediante analisis PCA consiste en reducir la di-
mension del espacio transformado antes de extraer las caracteristicas descriptoras.
Aqui se compara el error de clasificacion producido por el clasificador PNN sobre los
vectores hibridos DT-DWT combinando caracteristicas obtenidas de los parametros
temporales DT y los parametros espectrales DWT, estos ltimos evaluados de dos
maneras: una, evaluandolos sobre la matriz de coeficientes wavelet DWT sometida
al algoritmo PCA, y dos, evaluandolos sobre los coeficientes wavelet DWT de las
subbandas D, y Ds, eliminando las subbandas D; y A;. Los resultados obtenidos
se presentan en la figura 5.7, donde se observa que la simple eliminacion de las
subbandas D; y A; de la matriz de coeficientes DWT produce errores de clasifi-
cacion comparables a los logrados mediante la reduccion con PCA. Sin embargo, la
simple eliminacion de subbandas implica menor complejidad que el algoritmo PCA
y por tanto menor tiempo de procesamiento.

Otra forma de reduccion de dimensionalidad mediante analisis PCA consiste en
reducir la dimension de los vectores descriptores, pues la transformacion PCA eli-
mina la redundancia o correlacion que pueda existir entre las caracteristicas del vec-
tor. Ahora se compara el error de clasificacion que produce el clasificador PNN so-
bre los vectores hibridos DT-DWT y DT-WPT, combinando caracteristicas obtenidas
de los parametros DT y los parametros DWT y WPT, primero sometiéndolos al al-
goritmo PCA vy luego pasandolos directamente al clasificador. Los resultados se
presentan en la figura 5.8, donde se observa que el error de clasificacion no mejora
después de someter al analisis PCA los vectores hibridos de descripcion, lo cual
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Figura 5.7. Error de clasificacion bajo la condicion del analisis PCA sobre los coefi-
cientes DWT

significa que la dimension original de los vectores DT-DWT y DT-WPT es la mas
adecuada y optimizada para propoésitos de clasificacion de patrones EMGS.
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Figura 5.8. Error de clasificacion segln el clasificador PNN en los vectores DT-DWT
y DT-WPT con y sin analisis PCA

5.5 Error de clasificaci 6n para las combinaciones de
caracteristicas DT-DWT y DT-WPT

Teniendo en cuenta los mejores canales por paciente segun los mejores indices CSI
y posteriormente los menores errores de clasificacion, se procede a comparar el
error de clasificacion de patrones EMGS para las combinaciones de caracteristicas
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DT-DWT y DT-WPT. Para esto se utilizan los clasificadores PNN, SVM y MLP. Los
dos primeros tienen la caracteristica de que su tasa de error de clasificacion se
mantiene constante una vez fijados sus parametros respectivos de disefio, puesto
gue su entrenamiento solo requiere de una sola pasada sobre los datos de entre-
namiento, mientras que con el clasificador MLP una vez fijados sus parametros de
disefio, puede buscarse un error de clasificacion cada vez menor con la reiteracion
del entrenamiento. Los resultados de la clasificacion de patrones EMGS bajo la
condicion de parametros de disefio optimizados para cada clasificador se presentan
en la tabla 5.2.

Tabla 5.2. Error de clasificacion para las técnicas DT-DWT y DT-WPT

Paciente PNN SVM MLP
DT-DWT DT-WPT DT-DWT DT-WPT DT-DWT DT-WPT

Paciente 1 5.000 0.000 0.000 4.375 1.250 0.625
Paciente 2 0.625 2.500 1.875 2.500 0.000 0.625
Paciente 3 0.000 2.500 0.000 1.250 1.250 1.875
Paciente 4 8.125 11.250 6.875 6.875 3.125 3.125
Paciente 5 4.375 6.875 3.750 6.875 3.125 3.750
Paciente 6 24.375 10.625 26.250 10.000 6.875 5.000

7.083 5.625 6.458 5.312 2.604 2.500

En la figura 5.9 se puede observar que el menor error de clasificacion en cada
uno de los clasificadores se presenta para la combinacion de caracteristicas DT-
WPT, y el menor error de clasificacion para las dos formas de combinacion de ca-
racteristicas DT-DWT y DT-WPT se presenta para el clasificador MLP, seguido del
clasificador SVM.

Finalmente en la figura 5.10, se puede comprobar en los errores de clasificacion
un comportamiento similar al de los indices CSI promedios para cada uno de los
seis (6) pacientes. Esto permite concluir que el criterio del indice CSI es un buen
indicador de la capacidad de discriminacion de clases que posee una caracteristica,
y que puede utilizarse como herramienta confiable en la fase de reduccion de di-
mensionalidad por seleccion de caracteristicas para propositos de clasificacion de
patrones EMGS.
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5.6 Implementaci 6n de Algoritmos y Funciones

Para la fase de clasificacion de patrones EMGS se implementaron las siguientes

funciones:

e corpus _.emg.m. Para extraer los vectores hibridos de caracteristicas DT-DWT
y DT-WPT, vistos como los patrones EMGS de entrenamiento y de pruebas,
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con sintaxis:
[caracteristicas,indicesCSI] = corpus  _emg(ch1,ch2,tipo,paciente)

Las variables de entrada “chl” y “ch2” son las secciones de 256 muestras de
los registros EMGS de cada canal, la variable de entrada “tipo” identifica el
tipo de registros EMGS (de entrenamiento o de pruebas), y la variable “pa-
ciente” identifica uno de los seis pacientes. La salida son vectores de “carac-
teristicas” DT-DWT y DT-WPT, junto con los vectores que contienen los res-
pectivos indices CSI por caracteristica.

clasificador _.emg.m. Encargada de cargar los patrones EMGS (vectores hi-
bridos de caracteristicas) bien sea para la fase de entrenamiento de los clasifi-
cadores o para la clasificacion de los patrones EMGS de prueba. Esta funcion
invoca las respectivas funciones de los clasificadores.

clasifica _con PNN.m. Para clasificar con la red neuronal probabilistica, con
sintaxis:

[resultado,matriz _clasif] = clasifica _PNN(base datos,patrones _prueba) .

Las variables de entrada: “base_datos”, representa el arreglo matricial de pa-
trones EMGS de entrenamiento, y “patrones_prueba” representa los patrones
EMGS para clasificacion. Las salidas son: “resultado” que contiene el por-
centaje del error de la clasificacion, y “matriz_clasif” un arreglo de patrones
EMGS clasificados en cuatro clases.

newpnn.m . Para crear y entrenar la red neuronal PNN, con sintaxis:
net = newpnn(P _e,T,spread) .

Las variables de entrada: “P_e” representa los parametros EMGS de entre-
namiento, “T” es un arreglo vectorial que identifica la clase a la que pertenece
cada patron EMGS, y “spread” es el parametro de disefio de la red PNN que
indica la dispersion de las funciones de base radial. La salida “net” contiene la
estructura de la red PNN.

clasifica _con _SVM.m. Para clasificar con la maquina de soporte vectorial, con
sintaxis:
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[resultado,matriz _clasif] = clasifica _SVM(base _datos,patrones _prueba, pa-
ciente,tecnica) .

Las variables de entrada: “base_datos”, representa el arreglo matricial de pa-
trones EMGS de entrenamiento, “patrones_prueba”’ representa los patrones
EMGS para clasificacion, “paciente” identifica uno de los seis pacientes para
cargar la red entrenada respectiva, y “tecnica” identifica la combinacion de ca-
racteristicas DT-DWT o DT-WPT para cargar la red entrenada respectiva. Las
salidas son: “resultado” que contiene el porcentaje del error de la clasificacion,
y “matriz_clasif” un arreglo de patrones EMGS clasificados en cuatro clases.

e LinearSVC.m . Para crear y entrenar la red SVM, con sintaxis:
[AlphaY, SVs, Bias, Parameters, nSV, nLabel] = LinearSVC(P  _e,Tc).

Las variables de entrada: “P_e” representa los patrones EMGS de entrenamiento
y “Tc” las respectivas etiquetas de clase de cada patron de entrenamiento
EMGS. Las salidas: “AlphaY” contiene los coeficientes de Lagrange no nu-
los, “SVs” contiene los vectores soporte, “Bias” contiene todos los “sesgos”
de los clasificadores binarios SVM, “Parameters” son los parametros de salida
del entrenamiento, “nSV” es el nlmero de vectores soporte en cada clase y
“nLabel” son las etiquetas en cada clase.

e clasifica _.con _MLP.m. Para clasificar con la red neuronal perceptron multica-
pas, con sintaxis:

[resultado,matriz _clasif] = clasifica _MLP(base _datos,patrones _prueba, pa-
ciente,tecnica) .

Las variables de entrada: “base_datos” representa el arreglo matricial de pa-
trones EMGS de entrenamiento, “patrones_prueba’ representa los patrones
EMGS para clasificacion, “paciente” identifica uno de los seis pacientes para
cargar la red entrenada respectiva, y “tecnica” identifica la combinacion de ca-
racteristicas DT-DWT o DT-WPT para cargar la red entrenada respectiva. Las
salidas son: “resultado” que contiene el porcentaje del error de la clasificacion,
y “matriz_clasif” un arreglo de patrones EMGS clasificados en cuatro clases.

e newff.m. Para crear la red MLP, con sintaxis:
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net = newff(PR,[S1 S2...SNI], {TF1 TF2..TFNI}).

Las variables de entrada: “PR” contiene los valores minimo y maximo del
arreglo de patrones EMGS de entrenamiento, el arreglo [S.5;...Sy;| indica el
nimero de neuronas en cada capa S; de lared MLP y el arreglo {T F\TF,... T Fy;}
especifica el tipo de funcion de transferencia en cada capa.

e train.m . Para entrenar la red MLP creada, con sintaxis:

net = train(net,P _e,Tc).

Las variables de entrada: “net” representa la estructura de la red MLP a en-
trenar, “P_e” es el arreglo de patrones EMGS de entrenamiento y “Tc” las
respectivas etiquetas de clase de los patrones de entrenamiento. La salida
“net” contiene la estructura de red MLP disefada y entrenada.



Capitulo 6

Conclusiones

El proposito de este trabajo fue investigar la aplicacion de las transformadas
wavelets DWT y WPT en el andlisis y extraccion de caracteristicas con fines de
clasificacion de sefiales EMGS. Se plante6 como objetivo general el analizar sefiales
EMGS con técnicas basadas en wavelets para extraer caracteristicas espectrales
gue ayuden a mejorar la clasificacion de patrones de movimientos mioeléctricos. En
este orden de ideas se reviso el origen fisiologico de las sefiales EMGS, su gene-
racion y deteccion mediante electrodos de superficie, y la revision del estado del
arte permitid escoger para estos propositos las sefiales EMG superficiales (EMGS)
en su fase estacionaria, por considerarse la forma mas sencilla de obtenerlas y la
menos traumatica para el paciente.

Se describio en detalle las fases del sistema de clasificacion de sefiales EMGS,
gue incluye la representacion de las sefiales EMGS y la clasificacion de sus pa-
trones respectivos. Dentro de la representacion de sefiales se desarrollaron los
procesos de extraccion de caracteristicas y de reduccion de dimensionalidad. Para
la extraccion de caracteristicas, se seleccionaron e implementaron: los métodos
de parametros y momentos temporales DT, los métodos de valores singulares, pa-
rametros y momentos espectrales DWT y los métodos de parametros y momen-
tos espectrales WPT. Para la fase de reduccion de dimensionalidad se aplico la
técnica seleccion de caracteristicas segun la medida del indice CSI, algoritmo de
“Davies-Bouldin”, con el fin de dimensionar adecuadamente vectores hibridos de
caracteristicas DT-DWT y DT-WPT.

La fase de clasificacion de patrones permitio evaluar la representacion de sefiales
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EMGS, utilizando primero los clasificadores PNN y SVM por su relativa sencillez y
eficiencia, pues su entrenamiento solo requiere de una sola pasada sobre los datos,
lo que genera una solucion Unica de clasificacion y los errores dependen mas de
la fase de representacion de las sefiales que del entrenamiento mismo. Luego se
incluye el clasificador MLP con algoritmo de entrenamiento “back-propagation”, con
el que se consigue minimizar aun mas el error de clasificacion alcanzado por los
clasificadores PNN y SVM.

De la implementacion de los diferentes métodos de extraccion de caracteristicas
y de acuerdo a la medida del indice C'SI, se determin6 que las caracteristicas ex-
traidas a partir de: los parametros temporales DT y los parametros espectrales DWT
y WPT, son las mas representativas de las sefiales EMGS. Se observ6 ademas
un comportamiento similar en los indices CSI promedio por paciente para las tres
técnicas de analisis (DT, DWT y WPT), lo cual indica que son técnicas igualmente
eficientes ademas de complementarias para la representacion de estas sefales.

La evaluacion del indice C'SI, acompafado de la seleccion manual de las sub-
bandas D, y D; en el caso de la descomposicion DWT, y acompafiado de la se-
leccion de las mejores bases, mediante el algoritmo de “Coifman-Wickerhauser”, en
el caso de la descomposicion WPT, demostr6d ser una herramienta muy eficiente en
la reduccion de dimensionalidad, utilizado en este trabajo para la conformacion de
los vectores hibridos DT-DWT y DT-WPT y para la seleccion de los mejores pares
de canales para cada paciente.

Las pruebas de clasificacion para los tres mejores indices CSI en las combina-
ciones de caracteristicas DT-DWT y DT-WPT, mostraron el menor error de clasifi-
cacion para el mejor indice CSI segln el clasificador PNN, mientras que para el
clasificador SVM mostraron el menor error de clasificacion para el segundo mejor
indice CSI. De aqui se concluye que no necesariamente el menor indice CSI im-
plicara el menor error de clasificacion con cualquier clasificador, por consiguiente
se recomienda considerar al menos dos de los mejores indices CSI para asegu-
rar los menores errores de clasificacion y garantizar una seleccion adecuada de los
mejores pares de canales por paciente. La seleccion del mejor par de canales para
cada paciente mostré que no siempre son los mismos, por lo que este proceso de
seleccion debe realizarse independientemente para cada paciente.
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Las pruebas de clasificacion para las combinaciones de caracteristicas DT-DWT,
segln los clasificadores PNN y SVM mostraron: el menor error de clasificacion para
la combinacion de los momentos DT y los valores singulares DWT, y el segundo
menor error de clasificacion para la combinacion de parametros DT y los parametros
DWT. Por otro lado, las pruebas de clasificacion para las combinaciones de carac-
teristicas DT-WPT, segln los clasificadores PNN y SVM, si mostraron el menor error
de clasificacion para la combinacion de los parametros DT y los parametros WPT,
coincidiendo en este caso la combinacion del mejor indice CSI en la fase de repre-
sentacion de las sefiales. De aqui se concluye que hay mayor correspondencia entre
el menor indice de separabilidad de clases CSI y el menor error de clasificacion para
la combinacion DT-WPT.

Adicionalmente, se realizaron pruebas de clasificacion sometiendo tanto la ma-
triz de coeficientes wavelets DWT como los vectores de caracteristicas DT-DWT y
DT-WPT al algoritmo de reduccion de dimensionalidad PCA, no encontrandose una
mejoria que justificara su implementacion. De aqui se concluye que los procesos de
seleccion de las mejores subbandas para el caso DWT y el algoritmo de seleccion
de la mejores bases para el caso WPT, acompanados del criterio de separabilidad
de clases CSI, se constituyen en herramientas igualmente eficientes de seleccion
de caracteristicas y reduccion de dimensionalidad.

Finalmente, la evaluacion del error de clasificacion mediante los clasificadores
PNN, SVM y MLP, para las mejores combinaciones de caracteristicas DT-DWT y DT-
WPT, fueron los siguientes: 7.1% y 5.6% para el clasificador PNN, 6.5% y 5.3% para
el clasificador SVM, y 2.6% y 2.5% para el clasificador MLP. De aqui se puede con-
cluir que la combinacion de los parametros DT y los parametros WPT tiene mayor
éxito en la clasificacion de sefiales EMGS que la combinacion de los momentos
DT vy los valores singulares DWT. Adicionalmente se concluye que con el clasifi-
cador MLP y un algoritmo de entrenamiento “backpropagation” se puede minimizar
el error de clasificacion alcanzando un mejor desempefio que con los clasificadores
PNN y SVM.
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6.1 Aportes Originales

Los aportes originales del desarrollo de este trabajo son los siguientes:

1. El proceso de representacion de sefiales EMGS aqui propuesto ofrece un
mejor desempeno a un menor costo computacional con respecto a trabajos
previos, pues los errores promedio de clasificacion de 2,5 % y 2.6% obtenidos
para los vectores hibridos DT-DWT y DT-WPT respectivamente, representan
una mejoria significativa con respecto al error promedio del 6.25%, alcanzado
por Englehart sobre su base de datos (la misma que fue utilizada en este
trabajo), o del 9.25%, obtenido por Hudgins Gnicamente con parametros tem-
porales.

2. Se demostrd que el algoritmo del indice de separabilidad de clases CSI de
“Davies-Bouldin”, evita utilizar alguna medida de probabilidad de error de perte-
nencia de clase e incluso la medida del error de clasificacion, durante los pro-
cesos de seleccion de las mejores caracteristicas para cada técnica de analisis
(DT, DWT y WPT) y de los mejores pares de canales por paciente.

3. Se demostr6 que la extraccion de caracteristicas con la transformada DWT
basta realizarse sobre los coeficientes en las subbandas D, y D5 de la des-
composicion de nivel 3, resultando mucho menos complejo algoritmicamente
y tan eficiente como el método de reduccion de dimensionalidad con PCA.
Aspecto muy importante a considerar al evaluar la velocidad de respuesta de
un sistema de clasificacion de patrones mioeléctricos.

4. Se propuso evaluar los momentos temporales y se comprob6 que combinados
con los valores singulares (SVD) se logra un vector de caracteristicas DT-DWT
con el menor error de clasificacion en las demas combinaciones de métodos.
Sin embargo, la combinacion de los parametros DT y los parametros WPT
produce un vector de caracteristicas DT-WPT aun mas representativos para
las sefiales EMGS y con un menor error en su clasificacion.

5. Se publicaron dos articulos. El primero, refleja el estado del arte del area
objeto de investigacion, titulado Analisis de Sefiales EMG Superficiales y su
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Aplicacion en Control de Protesis de Mano. Aceptado para la revista Avances
en Sistemas e Informatica, Vol. 4 No. 1, Junio de 2007, Medellin, ISSN 1657-
7663. Y el segundo, refleja algunos de los resultados obtenidos durante el de-
sarrollo del presente trabajo, titulado Evaluacion de las Transformadas Wavelet
DWT y WPT en la Extraccion de Caracteristicas Descriptoras sobre Sefiales
EMGS. Aceptado en el XII Simposio de Tratamiento de Sefiales, Imagenes y
Vision Atrtificial, STSIVA 2007, publicado en las Memorias con ISBN 978-958-
8252-59-9 en septiembre de 2007, Universidad del Norte Barranquilla.

6.2 Trabajos Futuros

Como trabajos futuros y de continuacion directa al trabajo aqui realizado, se pueden
proponer los siguientes:

1. La integracion del proceso sistematico de extraccion y seleccion de carac-
teristicas, aqui propuesto, con un sistema de adquisicion de sefiales EMGS,
cuyo obijetivo seria validar los resultados con pacientes diferentes y con los
mismos o diferentes movimientos. Incluso, considerando la extension a cuatro
canales (o0 electrodos) para aumentar el nUmero de movimientos diferentes a
clasificar.

2. La implementacion software-hardware de la solucion planteada como la mejor
opcion en la representacion de sefiales EMGS, asi como un algoritmo de clasi-
ficacion con capacidad de reaprendizaje y adaptacion a la dinamica cambiante
de las sefiales EMGS para un mismo paciente, cuyo objetivo seria aplicar los
resultados en el disefio e implementacion de dispositivos activos de control
mioeléctrico como una protesis de mano.
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Anexo A

A.1 Analisis Espectral de Fourier

La mayoria de transformadas asumen que la sefal a analizar es estacionaria, esto
es, que las propiedades estadisticas de la senal no involucran al tiempo, siendo la
transformada de Fourier FT la mas utilizada:

0
X(f) = / x(t)e 32t (A1)
“o0

donde la expresion X (f) denota los coeficientes de la distribucion de la sefial
en el dominio de la frecuencia. Esta representacion es apropiada siempre que la
sefial tenga componentes de frecuencia estacionarios, pero cambios abruptos en el
tiempo de una sefal se veran dispersos en todo el rango de frecuencias de X(f)
sin ninguna resolucion frecuencial. De aqui que la transformada FT no es la mas
indicada para sefales no estacionarias. En su lugar se considero la transformada de
Fourier de tiempo corto STFT, introducida por Gabor, para lograr una representacion
simultanea de la sefial en los dominios tiempo-frecuencia con cierto grado de reso-
lucion. Para esto, utiliza una funcién ventana z(7)g*(7 — t) con la cual “mira” a la
seflal en el tiempo, asi para una sefial z(7) la cual se supone estacionaria en el
tiempo de duracion de la ventana ¢g(r — t) centrada en ¢ se define su transformada

STFT de la siguiente manera (Englehart, 1998):

STFT(t, f) = /x(T)g*(T — t)e T dr, (A.2)
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la cual mapea la sefal de su dominio original al plano bidimensional tiempo-
frecuencia (¢, f). Un aspecto importante a tener en cuenta es el compromiso entre
la resolucion temporal At y la resolucion frecuencial A f de la STFT. La resolucion
del analisis en el plano bidimensional tiempo-frecuencia depende exclusivamente
de la ventana ¢(t) y su respectiva transformada Fourier G(f). Una medida de la
resolucion de frecuencia puede ser el ancho de banda cuadratico medio:

2
NN IR
N

y la correspondiente medida de la resolucion temporal es el ancho de tiempo

(A.3)

cuadratico medio:

" Jlg)Pdr ! dt
Una ventana tipo Gausiana brinda una buena resolucion tiempo-frecuencia. Sin

(A.4)

embargo, esta resolucion siempre estara acotada inferiormente por la desigualdad
conocida como principio de incertidumbre de Heisenberg dada por la expresion:

At-Af > i, (A.5)
47

lo que significa que se puede intercambiar resolucion temporal por resolucion
frecuencial. La transformada STFT con una ventana de analisis tipo Gausiana se
denomina transformada de Gabor (Gabor, 1946). En general, el tipo de ventana a
usar se selecciona de acuerdo a la aplicacion en particular y teniendo en cuenta
aspectos como: localizacion, eficiencia computacional y supresion de dispersiones
espectrales.

Una familia de secciones de tiempo-frecuencia, con el producto Heisemberg
uniformemente acotado se puede representar por celdas de informacion de areas
iguales. Una base cualquiera de tales secciones, corresponde a cubrir el plano
tiempo-frecuencia con rectangulos uniformes, mientras que una base ortonormal
puede ilustrarse como un cubrimiento del mismo plano con rectangulos disjuntos.
La seleccion de las bases sera la que determine la relacion de las celdas tiempo-
frecuencia. Asi por ejemplo, la base estandar (o base Dirac) tiene una localizacion
optima en tiempo pero no en frecuencia, mientras que las bases Fourier (base sinu-
soidal) tiene 6ptima localizacion en frecuencia mas no en tiempo, tal como se ilustra
en la figura A.1.
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Frecuencia
Frecuencia

a) Tiempo by Tiempo

Figura A.1. a) Base estandar (impulsos Dirac); b) Base de Fourier (sinusoides)

En la practica para analizar una sefial fisica la base mas apropiada sera la que
mejor compromiso ofrezca en la relacion de resoluciones tiempo-frecuencia. Y en
este sentido la transformada continua STFT produce una representacion en el plano
tiempo-frecuencia altamente redundante, por lo que se prefere utilizar su version
discretizada denominada transformada de Fourier discreta DFT.

Considérese una sefal x(¢) muestreada a un frecuencia f, (periodo de muestreo
T,) y la ventana ¢(t) = ¢(iTs) con longitud o duracion L instantes de muestreo; su
transformada DFT en el instante ¢ = /T, se expresa como

L—-1
X(mF) = X[m] = Y afi]e72r(mGT) (A.6)
=1

donde F = ﬁ es el tamafio de paso en el muestreo de frecuencia. Y la trans-
formada STFT discreta consiste de una serie de DFTSs, indexadas con respecto a 7,
y F asi:

L-1
STFT[k,m| = STFT[kT,,mF] = Y x[i]g[i — k]e=2™mi/L, (A7)
=1

En general, las muestras de tiempo estan espaciadas K muestras. En tiempo
continuo el tamafo de paso del muestreo temporal es ' = K - T,. De esta ma-
nera, la transformada STFT puede ser indexada por sus pasos de muestreo tiempo-
frecuencia 7'y F' mediante

L-1
STFT[n,m] = STFT[nT,mF] =Y x(iTy)g(iTs — nT)e 2 mi/L, (A.8)
=1

Con K =1, latransformada STFT se evalua sobre todas las muestras de tiempo
y las ventanas de analisis sucesivas se traslapan entre si, mientras que con K = L,
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dichas ventanas no se traslapan. En la figura A.2 se muestra la segmentacion del
plano tiempo-frecuencia resultante del analisis mediante la transformada STFT. Los
pasos de muestreo impuestos en el plano tiempo-frecuencia produce una particion
tal que cada celda tiene un ancho de tiempo 7'y una altura de frecuencia F'. Asi, un
coeficiente particular de la transformada contendra la magnitud de la representacion
de la senal dentro de los limites de la celda en el plano tiempo-frecuencia.

“— T F‘l’

Frecuencia (mF)

Tiempo (nT)

Figura A.2. Resolucion de analisis tiempo-frecuencia

Si la ventana ¢(t) tiene buena localizacion en tiempo y frecuencia la STFT puede
indicar la densidad de energia de la sefal simultaneamente en la posicion (nT,mF)
del plano bidimensional. El area de cada celda sera TF = KT, - 1/LT, = K/L, por
lo que si TF = 1 se dice que la representacion en tiempo-frecuencia es criticamente
muestreada y el nUmero de coeficientes es igual al nUmero de muestras en la sefal
(asumiendo muestreo de la sefal a la tasa Nyquist), condicion 6ptima para garan-
tizar la reconstruccion perfecta de la sefial. En caso de tener TF < 1, la grilla
resulta sobremuestreada y la representacion sera altamente redundante. Por el
contrario, si TF > 1, la grilla resulta submuestreada y muy pobre en informacion
como para reconstruir la sefial. En aplicaciones de clasificacion, debe buscarse el
mejor compromiso entre la resolucion temporal y la frecuencial, esto permitira una
representacion de la sefial con una una particion del plano bidimensional capaz de
capturar la estructura tiempo-frecuencia de la sefial y el nUmero de coeficientes sera
el adecuado.

Para ilustrar esto se toma una seccion de longitud 256 muestras de la sefial chirp
lineal cuya frecuencia aumenta linealmente con el tiempo de 0 a 500 Hz, como se
aprecia en la figura A.3. Esta forma de onda permitira comprobar la capacidad de
localizacion tiempo-frecuencia de la transformada STFT.
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0 50 100 150 200 250

Figura A.3. Forma de onda de la sefial chirp lineal

En la figura A.4 se pueden diferenciar dos condiciones de representacion tiempo-
frecuencia mediante la transformada STFT de esta sefal. En ambos casos se uti-
lizan como funciones ventana Gausianas de longitud L = 32. En la figura 3.5.a,
con K = 1, se observa una grilla con demasiadas celdas traslapadas en el plano
temporal debido al producto TF = K/L = 1/32 < 1, presentandose sobremuestreo
y por ende un gran nimero de coeficiente de representacion redundantes entre
si (condicion no deseada para efectos de clasificacion). En la figura 3.5.b, con
K = 32, se observa una grilla con celdas sin traslape como resultado del producto
TF = K/L = 32/32 = 1, y son suficientes para capturar la variacion lineal de la
frecuencia de la sefal con el tiempo.

w N a1
o o o
o o o

Frecuencia (Hz)
N
o
o

Frecuencia (Hz)

[
o
o

BTV 0 g EEE 01 0
50 100 150 200 50 100 150 200
a) Tiempo (ms) b) Tiempo (ms)

Figura A.4. Representacion STFT de la sefal chirp lineal. Ena) conL =32y K =1;
b)L=32yK =32

Sin embargo y a pesar de la madurez tedrica de la transformada STFT y sus
algoritmos rapidos de implementacion, no deja de producir una segmentacion del
plano tiempo-frecuencia uniforme y cuadriculada; es decir, la resolucion de analisis
es uniforme en todo el rango temporal y de frecuencias de la sefial, con una relacion
fija en el producto de la resolucion temporal At y la resolucion frecuencial A f. Pero
la distribucion de energia de las sefales fisicas no siempre es uniforme, ni mantiene
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una relacion fija en el plano tiempo-frecuencia.

A.2 Transformada Wavelet

De igual manera como la transformada de Fourier descompone una sefal en térmi-

nos de funciones sinusoidales, la transformada wavelet descompone la sefal en tér-

minos de funciones denominadas wavelets. El término wavelet se define como una

“onda pequefna” o funcion localizable en el tiempo. Estas funciones forman “bases”
de wavelets ¥ = {¢,|]\ € A} con tres caracteristicas fundamentales a saber (Engle-
hart, 1998):

1)

ii)

Las wavelets son bloques de construcci  6n para funciones en general
Cualquier funcion f € L%*(R) se puede expresar como una serie infinita de
wavelets, de la forma:

F=Y et (A.9)
X

Las wavelets tienen localizaci  6n tiempo-frecuencia . Localizacion en tiempo,
significa que la mayor parte de la energia de la funcion wavelet se encuen-
tra en un intervalo finito. Si la funcion es idénticamente igual a cero fuera
de dicho intervalo, se denomina de soporte compacto. Localizacion en fre-
cuencia significa que la transformada de Fourier de la funcibn wavelet re-
sulta de banda limitada. EIl principio de incertidumbre de Heisenberg im-
pone una cota inferior al producto de las variaciones de tiempo y frecuen-
cia. Mientras la transformada de Fourier STFT da lugar a una relacion fija
en la resolucion tiempo-frecuencia, con la transformada wavelet se produce
una relacion variable de esta relacion, obteniéndose una buena localizacion en
frecuencia para el rango de bajas frecuencias (ventanas de mayor duracion),
y buena localizacion en tiempo en el rango de altas frecuencias (ventanas
de menor duracion). Esto produce una segmentacion o enrejado del plano
tiempo-frecuencia mas acorde al comportamiento de la mayoria de senales
fisicas, especialmente para aquellas de naturaleza transitoria.

Las wavelets tienen transformada r apida. Para muchas aplicaciones, es
importante que la transformada sea facil de implementar, particularmente en
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procesamiento de sefales en tiempo real. La transformada rapida wavelet
se obtiene mediante el analisis multiresolucion; un algoritmo piramidal con
origenes en procesamiento de imagenes adaptado para el analisis wavelet
por Stepahne Mallat e Yves Meyer en 1986 (Mackenzie D., 2001). Esta trans-
formada usa una serie de filtros lineales paso-bajas y paso-altas para descom-
poner la seial en componentes de frecuencia de bajas y altas frecuencias. El
algoritmo también combina las operaciones de submuestreo, con lo que se
consigue un decimado de la senal (reduciendo su longitud a la mitad) en cada
estado de la descomposicion como se vera mas adelante. Esta operacion
contribuye en la velocidad del algoritmo, por que reduce las operaciones de
procesamiento geométricamente con cada iteracion. Asi en j iteraciones, el
nimero de muestras manipuladas decrece en 2/. Esto hace que el algoritmo
sea mas eficiente. Una transformada wavelet sobre N puntos, tiene una com-
plejidad del orden de O(N), mientras que la transformada de Fourier es del
orden de O(NlogN) (Englehart, 1998). Asi, la complejidad de la transformada
wavelet sera C'N (C constante que depende de la wavelet seleccionada). Las
wavelets que constan de pocos coeficientes mejoran la eficiencia de los algo-
ritmos (valores pequefios de C), como es el caso de las funciones wavelets
desarrolladas por Ingrid Daubechies (Daubechies , 1992).

La transformada wavelet continua (CWT), la transformada wavelet discreta (DWT)
y la transformada de paquetes wavelet (WPT) constituyen nuevas herramientas
de analisis de sefiales, que proporcionan informacion de la sefial en los dominios
tiempo-frecuencia de manera simultanea. A continuacion se describe cada una de
estas.

A.2.1 Transformada Wavelet Continua (CWT)

La transformada wavelet continua CWT se define como:

CWT,(a,b) = /x(t)w;b(t)dt, (A.10)
con
Vas(t) = 1 w(t_b> a,be Rya#0 (A.11)
a,b - \/m a ) ) ) .
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Con ¥(¢) como wavelet madre, el conjunto {v,,(¢)} forma una base ortonormal
en L*(R). Esto implica que a partir de este conjunto se puede generar cualquier
funcion en L?(R). En esta transformada, la funcion wavelet +(¢) actiia como ventana,
donde la variable, a, determina su ancho y la variable, b, determina su ubicacion
en el dominio del tiempo. De acuerdo a esto, se identifica a la variable, a, como
variable de escala con la cual se comprime o dilata la funcion (t) y establece el
grado de resolucion con el cual se analiza la sefial x(¢), la variable, b, se identifica
como variable de traslacion y determina la posicion de la funcién ventana sobre la
sefial analizada (Daubechies , 1992). Asi, con la CWT se logra expresar una sefial
continua en el tiempo z(¢) como una expansion en términos de versiones escaladas
y trasladadas de la funcion v (t), cuyos coeficientes son proporcionales al producto
interno entre la sefal y las versiones respectivas de v (t).

Algunos ejemplos de funciones wavelets se muestran en la figura A.5.

Wavelet Haar Wavelet Daubechie
0.2 0.4

0 0 J\/\ﬁ
-0.1 -0.2
04 06 0

02 04 06 08 1 0.2

.8 1

Wavelet Coiflet Wavelet Symmlet

Figura A.5. Funciones wavelets mas comunes

De acuerdo a la definicion de la CWT puede concluirse que mas que una repre-
sentacion tiempo-frecuencia, es una representacion tiempo-escala. Esto en razén
de que las bajas frecuencias de una sefal se analizan con escalas altas, obtenién-
dose una buena resolucion en frecuencia, mientras que los detalles de la sefial, co-
rrespondientes a las altas frecuencias, se analizan con bajas escalas, obteniéndose
una buena resolucion en tiempo. En este sentido, se dice que la escala y la frecuen-
cia tienen una relacion inversa.

De la limitacion en banda de las funciones wavelets se puede decir que estas
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operan como filtros pasa-banda y se cumple que:

c= ﬂ (A.12)
f

donde Af es su ancho de banda, f es la frecuencia central de la banda y c es
una constante. Desde este punto de vista, las funciones wavelets pueden ser vistas
como bancos de filtros con una banda de paso relativamente constante (un analisis
de Q-constante) (Englehart, 1998).

Asi mismo, recordemos que en el analisis con la STFT se tiene una resolucion
temporal At fija y una resolucion en frecuencia A f restringida a la desigualdad de
Heisenberg, At - Af > ﬁ lo que produce una particion regular del plano tiempo-
frecuencia. En el analisis wavelets, con una resolucion temporal At’ y una resolucion
de frecuencia A f’ de la funcion wavelet v)(t), se puede demostrar que para la version
escalada y trasladada v, ,(t), las resoluciones temporal y de frecuencia son respec-

tivamente:

AV —lalAt y A = SAF. (A.13)

|al
De manera que la particion del plano tiempo-frecuencia no solo resulta con cel-
das no uniformes sino que dependen directamente de la escala a. Asi, a bajas
escalas (altas frecuencias) las celdas son estrechas y altas, mientras que para es-
calas altas (bajas frecuencias), las celdas son anchas y bajas (ver: figura 4, Capitulo
2). Aun asi, la localizacion tiempo frecuencia de cada funcion wavelet escalada y
trasladada estara restringida por la desigualdad de Heisenberg:

At’-Af’:At-Afz4i (A.14)
m

Desde un punto de vista intuitivo, la CWT consiste en calcular un indice de seme-
janza entre la sefial que esta siendo analizada y la wavelet seleccionada (De Castro
, 2002), tal como se muestra en la figura A.6. El proceso de calculo de la CWT
consiste en seleccionar una wavelet madre con un valor inicial para las variables a
y b, compararla con un intervalo inicial de la sefial y determinar el coeficiente de
correlacion ¢, ;, entre la wavelet y la seccion de la sefial bajo analisis. Entre mayor
sea el valor del coeficiente mayor sera la similitud, de alli que los resultados del
analisis dependen mucho de la funcidon wavelet elegida para el analisis. Y mediante
variaciones de la variable de traslacion b se recorre sucesivamente toda la sefial de
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analisis para determinar todos los coeficientes del nivel de escala a. Este proceso
se repite para cada valor de escala a deseado, segln la profundidad de analisis que
se desee.

Sutial Sefial Sefial
Wharelet Warelat :} Wharelet
Ciah)=0.0102 Ciab)=02247

Figura A.6. Modo de operacion de la transformada wavelet continua CWT (De Castro
, 2002)

Propiedades de las wavelets

Las propiedades mas importantes de las wavelets son las condiciones de admisi-
bilidad y de regularidad, y son las propiedades que le dan a una wavelet su nombre
(Alfred M. , 1999). Se puede mostrar que una funcion (¢) cuadrado integrable sat-
isface la condicion de admisibilidad si se cumple que:

[ g e, e

por lo que puede ser utilizada para analizar y sintetizar una sefial sin pérdida de
informacion. Aqui ¥(w) representa la transformada de Fourier de v (¢). La condicion
de admisibilidad implica también que la transformada de Fourier de () es nula a
frecuencia cero, esto es

W (w)[%_, =0, (A.16)

w=0
lo que significa que la wavelet tiene un espectro similar a una banda de paso,
caracteristica muy importante para la implementacion de la transformada wavelet
de manera rapida y eficiente. Que el espectro sea nulo a frecuencia cero significa
también que el valor promedio temporal de la wavelet es cero, es decir:

/¢®ﬁ=0, (A.17)

por tanto ¢ (¢) puede tratarse como una onda oscilatoria.
La condicion de regularidad establece que la funcion wavelet debe tener alguna
suavidad y concentracion tanto en el tiempo como en la frecuencia. Es un concepto
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un tanto complejo que puede intentarse explicar desde el concepto de momentos
de desvanecimiento. Si se expande la transformada wavelet dada por la ecuacion
(3.2), en series de Taylor hasta el orden n, haciendo b = 0 por simplicidad, y para
t=0,sellegaa

, (A.18)

CWT,(a,b) % [Z 20 (0) / gw (2) dt + O(n + 1)

donde z representa la derivada de orden n de 2 y O(n + 1) representa el resto
de la expansion.

Ahora si se define los momentos ), de una wavelet por:

M, = / P(t)dt, (A.19)

entoces se puede reescribir la expansion en series de Taylor de la forma:

M (o ) (0
v <)M16L2++x <)

1' n' Mnan—l-l 4 O<an+2)

(A.20)

De la condicion de admisibilidad se tiene que M, = 0 (momento de orden nulo),

CWT,(a,b) = % |:ZE(O>M()CL +

por tanto el primer término de la serie en la ecuacion (3.12) se elimina. Y si se logra
hacer que los momentos restantes hasta el de orden n también sean nulos, entonces
los coeficientes de la transformada wavelets CWT,(a,b) decaeran tan rapido como
a2 para una sefial suave z(t). Esto se conoce en la literatura como momentos de
desvanecimiento u orden de aproximacion. De esta manera, si una wavelet tiene N
momentos de desvanecimiento, entonces el orden de aproximacion de la transfor-
mada wavelet sera también N. Los momentos no tienen que ser exactamente iguales
a cero, un valor suficientemente pequefo también sera aceptado. De hecho, investi-
gaciones experimentales sugieren que el nUmero de momentos de desvanecimiento
requeridos depende principalmente de la aplicacion.

En resumen, la condicion de admisibilidad determina la forma de onda y la
condicion de regularidad (junto con los momentos de desvanecimiento) determina
la velocidad con que La onda decae, y las dos condiciones juntas determinan a la
wavelet.
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A.2.2 Transformada Wavelet Discreta (DWT)

La transformada CWT presenta ciertas desventajas que la hacen dificil de usar di-
rectamente. Entre ellas esta la redundancia en sus coeficientes wavelets por la
variacion continua de las variables de escala y traslacion, pero ain sin redundan-
cia resultan infinitas wavelets de la transformada, lo que obliga a restringirla a un
namero manejable. Por otra parte las funciones wavelets escaladas no confor-
man una base ortogonal y un inconveniente adicional es que para la mayoria de
las funciones la transformada wavelet no tiene solucion analitica y debe calcularse
numéricamente (Saito , 1994).

En este sentido se han desarrollado algoritmos de analisis de sefiales de tiempo
discreto mediante la transformada wavelet discreta DWT, para lo cual se ha dis-
cretizado convenientemente los valores de las variables de escala y traslacion. De
esta manera, haciendoa =2’ yb=n-2/ (jyn € Z), la expresion de () en (A.11)
se transforma en:

{00} ez = {27702t —n)} (A.21)

A este conjunto de funciones se le conoce como la version diadica discreta de

la funcion wavelet o conjunto de expansion wavelet y forma una base ortonormal

de L?(R), donde el factor 277/2 se denomina constante de normalizacion(Faundez

, 2002). Lo anterior significa que las bases wavelets permiten la descomposicion
ortogonal de cualquier funcion en L*(R):

L*(R) = @91, (A.22)

donde €2;, es el subespacio generado por {¢;,},.,. Una funcion wavelet 1 (t)
esta siempre asociada a una funcion escala ¢(t), cominmente llamada wavelet
padre. Y al igual que la funcion wavelet madre, la funcion escala

{05 (0)}j per = 1277200277 =)}, (A.23)

genera una base ortonormal de L?(R). Lo que significa que las bases escala

permiten también la descomposicion ortogonal de cualquier funcion en L?(R), esto
es:

L*(R) = @;€0, (A.24)
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donde ) es el subespacio generado por {¢; ..}, -
De igual manera se puede decir que una funcion z(¢) en L?(R) puede aproxi-

marse en términos de estas dos funciones segun la expresion:

w(t) =Y Z Cind(t) + Z di0(t); jneZ (A.25)

La funcion escala ¢(t) induce una cadena de subespacios anidados de la forma:

Qo CQy10C ... C o C Qo (A.26)

La naturaleza de la funcion escala es que una proyeccion de la sefial original
z(t) en el espacio €2, es una operacion de paso-bajas, es decir una aproximacion
de z(t) a escala a = 2’ de la forma:

Ajln] = (x(t), ¢jn(t)) (A.27)

Se define Q, (escala a = 2") como el espacio de la sefial original z(¢); esto
es, Ao[n] = z[n] = x(nT,). Segun esto, la ecuacion (3.18) puede verse como una
secuencia de sucesivas aproximaciones burdas de z(t) en el rango de escalas de 0
a J. Los subespacios anidados generados por las funciones wavelet y escala estan
relacionados asi:

ijo = QjJrLO ) Qj+171 para ] = O, 1, cey J (A28)

Esto significa que el espacio 2;;,; contiene el detalle necesario para ir de una
aproximacion €., a un nivel de aproximacion mas fino Q;,. La componente de
detalle de z(t) a escala a = 27 es:

Djln] = (x(t), ¥in(t)) , (A.29)

gue corresponde a una operacion pasa-banda. Por tanto, la transformada DWT
puede verse como una forma de representar el espacio (2, , como una suma directa
de subespacios ortogonales como se aprecia en la figura A.7 (para J=3). En forma
general se expresa mediante la relacion:

9070 = (@;-Ilej,l) + QJ70 (A30)
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Q30 Q20 C Q10 Qoo

AL

Figura A.7. Anidamiento de subespacios wavelets €2, , y escalas 2, para J = 3

Lo que significa que la transformada DWT analiza una sefial por descomposicion
en sucesivas sefiales de aproximaciones A;[n] € ),y detalles D;[n| € ©;, (Engle-
hart, 1998). De esta manera, un analisis completo de una sefial original z[n| queda
representado por las secuencias de coeficientes wavelets:

{Dl[n]7D2{n]7"'7DJ[n]7AJ[n]} (A31)

Asi, los coeficientes resultantes de la transformada DWT a un nivel J de des-
composicion consisten en: J niveles de coeficientes de detalles y un nivel (J¢5m°)
de coeficientes de aproximacion.

Transformada DWT y Bancos de Filtros

Desde el punto de vista del procesamiento digitale de sefales, la manera practica
y en particular para aplicaciones como la planteada en este trabajo, la transformada
DWT se puede implementar a partir de los llamados bancos de filtros. Su proceso
de descomposicion se describe a continuacion (Saito , 1994).

La descomposicion €2; o — €2;.1 Sera representada por el operador H y la des-
composicion €2;, — Q2,411 sera representada por el operador G. Suponiendo una
sefial = = z[n] € Qy o de N muestras, una descomposicion de la sefial x[n| de primer
nivel se muestra en la figura A.8.

Gx e 91!1

Xe QO,O

-
h % Hx € Q14

Figura A.8. Descomposicion DWT a un nivel (J=1)
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Esta descomposicion consiste en someter la sefial original a los operadores
G y H separadamente; el primero consiste en un filtraje paso-altas a través de
g = {g[n],n=0,1,..,L — 1} y el segundo en un filtraje paso-bajas a través de h =
{hln],n =0,1,.., L — 1}, donde el operador “| 2" implica una decimacion por 2.
Toda esta operacion se puede expresar como:

~
—_

(Hz), = hlklz2n—Fk] y (Gx), = 2g[k‘]x[2n— k], n=0,1,..,N—1 (A.32)

0 k=0

=
Il

Esto significa que las aproximaciones de la sefal se obtienen mediante filtros
paso-bajas y los detalles de la sefial mediante filtros paso-altas. Se puede observar
también que si la sefial a analizar consiste en un vector de N muestras de longi-
tud, las secuencias Gz y Hz son vectores de longitud N/2. Una segunda descom-
posicion DWT de la sefal consistira en aplicar el mismo proceso de filtraje sobre
los coeficientes de la banda de bajas frecuencias Hx para obtener las nuevas se-
cuencias H?z y GHz de longitud N/4 cada una. Este proceso puede iterarse hasta
un nivel J < log, N, obteniéndose un vector de secuencias de la descomposicion
DWT de la forma {Gz, GHz,GH?,...,GH’~*, H'z}. En la figura A.9 se muestra el
proceso de descomposicion para el caso de una descomposicion a nivel tres (J = 3).

xIn]

Figura A.9. Descomposicion DWT a tres niveles (J=3)

El analisis de una sefial mediante la transformada DWT particiona su espectro
de frecuencias diadicamente, actuando siempre sobre la region de bajas frecuencias
en cada nivel de descomposicion como se muestra en la figura A.10.

Los operadores G y H son llamados filtros de reconstruccion perfecta o filtros
ventana en cuadratura (QMF - Quadrature Mirror Filter), y satisfacen la siguiente
condicion de ortogonalidad:

HG*=GH*=0 y HH =GG =1, (A.33)
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[H(w)|

w
0 178 1/4 12 1

Figura A.10. Particion diadica del espectro de frecuencias con DWT

donde “x” es el operador conjugado e | es la matriz identidad. Estas condiciones
imponen ciertas restricciones en los coeficientes de los filtros h 'y g. Sean mqy m;
funciones periodicas acotadas, definidas por:

mo(§) =Y _h[nle™ y my(§) =) gln]e" (A.34)
n=0 n=0

Daubechies (1988), demostrd que H y G son QMF’s si y solo si la matriz

[ mo(§) mo(E + ) (A.35)

my(§) ma(§ + )

es unitaria para todo £ € R. Otros criterios de disefio y seleccion de los coefi-

cientes del filtro pasa-bajas h (concernientes a regularidad, simetria, etc.) pueden
encontrarse en (Daubechies , 1992). Una vez fijados los coeficientes del filtro &, los
coeficientes del filtro ¢ se obtienen haciendo g[n] = (—1)"h[L — 1 — n| para obtener
filtros QMF’s.

Los filtros QMF’s 1 y g estan intimamente relacionados con las funciones wavelet
y escala mediante las relaciones (Meyer , 1993):

pln] = (6(6), V262t = 1))y gln] = ((t), V20(2t — ) ) (A.36)

Esto significa que para obtener en forma rapida la transformacion wavelet DWT,
basta con pasar la sefial a través de este par de filtros, cuyos coeficientes represen-
tan a las respectivas funciones wavelet y escala asociadas. Los filtros QMF’s tienen
la propiedad de permitir una reconstruccion perfecta de la sefial original a partir de
los coeficientes wavelet. En el proceso de reconstruccion o sintesis, es necesario un
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sobremuestreo (insercion de ceros entre muestras) y un filtraje a través del mismo
par de filtros.

Aplicaci 6n de la transformada DWT

A manera de ejemplo para ilustrar la aplicacion de la transformada DWT se uti-
liza una seccion de longitud N = 256 muestras la sefial chirp lineal!, muestreada
a una tasa de 1000 muestras por segundo durante 256 ms. Esta sefal se presta
para mostrar las propiedades del analisis DWT en el plano bidimensional tiempo-
frecuencia, pues se trata de una sefial no estacionaria cuya frecuencia aumenta
linealmente con el tiempo.

La funcidbn wavelet de analisis, db3, pertenece a la familia Daubechie (de orden
3). Enlafigura A.11.a se muestra la funcion wavelet madre db3 y en la figura A.11.b
su respectiva funcion de escala o wavelet padre db3.

0.3 0.2

0.2 0.15

0.1 0.1

0 0.05

-0.1 0

-0.2 -0.05
0.2 0.4 0.6 0.8 1 0.2 0.4 0.6 0.8 1

(CY (b)

Figura A.11. a) Wavelet madre db3, b) wavelet padre db3

La descomposicion DWT para una seccion de N = 256 muestras se puede lle-
var hasta un nivel maximo J = 8, pudiéndose detener en cualquier nivel j < loga N
segln las necesidades del analisis y de la aplicacion en particular. Para este ejem-
plo, la descomposicion se realiza a nivel tres (; = 3) obteniéndose las secuencias
de coeficientes {A3, D3, D2, D1}.

En la figura A.12.a, se muestra como el analisis DWT detecta las diferentes com-
ponentes de frecuencia en la sefial original con aceptable localizacion en el tiempo
segln la magnitud de los coeficientes en las bandas de particion del plano bidimen-
sional tiempo-frecuencia normalizado. En este analisis se puede observar que en
los primeros instantes, de 0 a 0.125 del tiempo de la sefnal solo se registran coefi-
cientes wavelet en la banda mas baja de frecuencias, esto es de 0 a 0.125 de f,/2),
correspondiente a la banda de aproximaciones A3; entre los instantes 0.125 a 0.25

1La sefial chirp lineal se encuentra disponible en el toolbox de MatLab
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del tiempo de la sefial, se registran coeficientes wavelet en la banda de frecuen-
cias de 0.125 a 0.25 de f,/2, correspondiente a la banda de detalles D3; entre los
instantes 0.25 a 0.5 del tiempo de la sefal se registran coeficientes wavelet en la
banda de frecuencias de 0.25 a 0.5 de f,/2, correspondiente a la banda de detalles
D2 y entre los instantes 0.5 a 1.0 del tiempo de la sefal se registran coeficientes
wavelet en la banda de frecuencias de 0.5 a 1.0 de f,/2, correspondiente a la banda

de detalles D1.
|
I

0]u 0

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
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Figura A.12. Analisis DWT en el plano bidimensional tiempo-frecuencia

En la figura A.12.b, se muestra la forma de particion o “grilla” del plano bidimen-
sional tiempo-frecuencia normalizado, que muestra la resolucion del analisis DWT
de acuerdo al principio de Heisenberg explicado en el capitulo 2, donde se puede
apreciar una resolucion de frecuencias mas fino hacia las bajas frecuencias que
hacia las altas frecuencias.

Esta forma de particion del plano bidimensional tiempo-frecuencia difiere de la
particion lograda con la transformada STFT, precisamente por que la transformada
DWT tiene resolucion de analisis logaritmico y no lineal. Ademas, la seleccion de
una escala de muestreo diadica (a = 27,b = k - 2/) garantiza que la representacion
de la sefial con DWT resulte criticamente muestreada, por lo que se encontraran N
celdas discretas en la particion del plano bidimensional tiempo-frecuencia (Engle-
hart, 1998). Cada celda de informacion, tendra una resolucion temporal At = 27 . T,
con T, periodo de muestreo y una resolucion de escala Aa = 2777, que por su
relacion inversa con la frecuencia, la celda tendra una resolucion de frecuencia
Af =27(f,/2), con f, como frecuencia de muestreo?.

2Tasa de Nyquist, f, igual al doble de la frecuencia maxima de la sefial.
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En el ejemplo se tiene entonces N = 256 celdas de informacion en todo el plano
bidimensional tiempo-frecuencia. Con J = 3, su distribucidon se analiza de la si-
guiente manera: para el primer nivel de descomposicion (5 = 1) la resolucion tem-
poral es At = 2! . T, = 2T, = 2 - 10 3seg., lo que equivale a tener en una seccion
de 256 mseg. un total de 128 celdas (parte superior del plano, figura A.12.b), con
resoluciones de escala Aa = 237! = 4y de frecuencia Af = 27 f,/2 = 0.5(f,/2) Hz.
Para el segundo nivel ( = 2), la resolucion temporal sera At = 4 - 1073seg., 0 64
celdas (parte intermedia del plano, figura A.12.b), con resolucion de escala Aa = 2y
de frecuencia Af = 0.25(f,/2) Hz. Y en el tercer nivel (j = 3), la resolucion temporal
sera At = 8 - 1073seg., 0 32 celdas (partes inferiores del plano, figura A.12.b), con
resolucion de escala Aa = 1y de frecuencia Af = 0.125(f,/2) Hz. Este tercer nivel
se aplica tanto a la banda de aproximaciones A3 como a la de detalles D3.

Se puede notar también que el producto At-Af = (27 - T,) (279 f,/2) = 1/2 resulta
ser mayor que la cota minima establecida por la desigualdad de Heisenberg; por
tanto el analisis wavelet aunque no se acerca al limite de Heisenberg, satisface
la desigualdad At - Af > 1/4w. Esto evita traslapes entre celdas adyacentes en
la representacion tiempo-frecuencia de la sefial, ademas de una “grilla” criticamente
muestreada que asegura una perfecta reconstruccion de la sefial original (Englehart,
1998).

Selecci 6n de la funci 6n wavelet

La seleccion de una wavelet madre depende mucho de la sefial a analizar y de
los propositos del procesamiento de la sefial. Recordando que la transformada wa-
velet produce secuencias de coeficientes {D;[n|, Ds[n], ...., D;[n|, A;[n]}, los cuales
acttan sobre los vectores base en L?(R):

{{wl,n}izjc; - ) {¢2,n}27:(; i 3oy {wJ,n}Z:(; - ) {QbJ,n}iT:(; 71} ) (A'37)

cada uno de los cuales genera un subespacio. El conjunto de dichos subespa-
cios mutuamente ortonormales es:

{Ql,lv 92,17 ceeny QJ,la QJ,O} ’ (A38)

donde cada subespacio ;* es generado por 2"~/ vectores base. Por facili-
dad de escritura, se utiliza la siguiente notacion para representar los conjuntos de

3k = 1 para subespacios de detalles y k = 0 para subespacios de aproximaciones.
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vectores base wavelets:

Wikn = { wWign 130" € Qi (A.39)

para k = 0,1 en la escala j y posicion n, con 0 < n < 2%~ n ¢ Z.
Estos vectores base tienen las siguientes propiedades (Saito , 1994):

i) Momentos de desvanecimiento . Segun la expresion
i"wiknlt] =0 para m=0,1,..,.M —1, (A.40)

corresponde al momento de desvanecimiento mas alto que tenga la base y
se relaciona con la suavidad de la onda wavelet. En las bases originalmente
propuestas por Daubechies (1988), la longitud de los filtros QMF esta dada
por L = 2M, por ejemplo la wavelet Daubechies db4 tiene una longitud L = 8,
por tanto tiene M = 4 momentos de desvanecimiento. Aunque existen otras
posibilidades como la familia de wavelets Coiflets con L = 3M, que son menos
simétricas que las wavelets Daubechies.

i) Regularidad . La condicion
|Wign [i + 1] — wjgn[i]] < 279, (A.41)

donde ¢ > 0 constante y p > 0 se conoce como regularidad de la wavelet.
Entre mas grande sea el valor de p, mas regular sera la funcion wavelet. Esta
propiedad es muy importante cuando se busca altas tasas de compresion de
sefales, ya que una baja regularidad podria verse como dispersiones fractales
en las sefales o imagenes reconstruidas.

iii) Soporte compacto . Esta propiedad impone la condicion
Wika il =0 para i¢ [2n,2n+ (27 —1)(L-1)], (A.42)

y es muy importante desde el punto de vista de la eficiencia y su imple-
mentacion numérica exacta.
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Segln estas propiedades, se puede afirmar que ciertas wavelets son mejores
gue otras segun la aplicacion especifica. Aunque estas propiedades han sido anali-
zadas y tenidas en cuenta en aplicaciones como compresion de sefales y elimina-
cion de ruido, su aplicacion en clasificacion de sefiales alin es objeto de evaluacion
(Englehart, 1998). En todo caso, para cualquier aplicacion, se considera las mejores
funciones wavelets aquellas que mejor se acoplan a la forma de onda de la sefal,
evaluado el grado de acoplamiento por la magnitud de los coeficientes wavelet en
cada subbanda de descomposicion, lo que garantizara un adecuado modelado de
la sefial original en funcion de las bases wavelets seleccionadas.

A.2.3 Transformada de Paquetes Wavelet (WPT)

La transformada de paquetes wavelets WPT es una generalizacion de la transfor-
mada DWT, donde la descomposicion en cada nivel no se limita solamente a las
bandas de aproximacion, sino también sobre las bandas de detalles respectivas.
Como se puede observar en la figura A.13, una sefial z[r] con N muestras de lon-
gitud genera en el primer nivel de descomposicion, mediante filtraje paso-bajas y
paso-altas, dos subbandas Hz, Gz de longitud N/2 conteniendo la mitad del espec-
tro de la sefial cada una (igual que la descomposicion DWT), en el segundo nivel de
descomposicion el filtraje se realiza sobre estas dos subbandas, generando cada
una dos subbandas mas, obteniéndose cuatro sub-bandas H?z, GHz, HGz, G?*z de
longitud N /4 cada una, conteniendo cada una 1/4 del espectro de frecuencias de la
sefal original (Burrus, et al. , 1999).

] @ ke
(12— caini= Hox

By
o
h Cao[n]= H3

Figura A.13. Descomposicion wavelet WPT a dos niveles (J=2)

x[n]

Este proceso de descomposicion puede realizarse hasta un nivel maximo J <
loga N, resultando en JN coeficientes en total y a pesar de que este procedimiento



134

de descomposicion es mas completo que el de la descomposicion DWT, su costo
computacional aln resulta ser menor que el requerido por la transformada STFT,
esto es O(JN) < O(NlogaN) (Wickerhauser, 1994).

La descomposicion WPT genera una estructura denominada arbol de paquetes
wavelet binario, donde cada nodo del arbol representa un subespacio con diferentes
caracteristicas de localizacion en frecuencia. Asi mismo, la particion del plano bidi-
mensional tiempo-frecuencia resulta mucho mas completo y lo mas importante es
gue puede ser configurable particularmente de acuerdo a las necesidades de cada
problema. En la figura A.14, se puede apreciar la diferencia en las resoluciones
de analisis DWT y WPT con respecto a las particiones del plano tiempo-frecuencia.
En cada caso se considera una descomposicion a tres niveles, donde puede obser-
varse que la resolucion de analisis para las altas frecuencias es mucho mejor en
WPT que en DWT.

Resolucion de Analisis: (a) DWT Resolucion de Analisis: (b) WPT
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Figura A.14. Resoluciones tiempo-frecuencia a) Analisis DWT y b) Analisis WPT

Para la identificacion de las subbandas resultantes de la descomposicion WPT
se adopta la siguiente notacion: el subespacio del nodo raiz del arbol binario se
identifica con Qq y cualquier nodo §2;, ser4 descompuesto en dos subespacios
ortogonales mediante los operadores H : Q;; — Q1. Y G @ Qi — Qjiq 0641
Donde j indica la escala y k el indice de la subbanda dentro de la respectiva escala.
De tal manera que se puede expresar cualquier nodo €2, como:

Qch = Qj+172k ©® Qj+1,2k+1 para j = O7 ooy J Yy k= O, ceey 2j -1 (A43)

En la figura A.15, se muestra el arbol de paquetes wavelet binario de una des-
composicion a nivel J = 3. Sin embargo, esta forma de descomposicion resulta en
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Qa0 Qg1 Qa2 Qaz  Qaa Q35 Qs Q37

Figura A.15. Estructura de subespacios resultantes en el arbol binario WPT

un conjunto de subespacios altamente redundantes puesto que hay mas de 22/
bases ortonormales posibles en este arbol binario (Wickerhauser, 1994). Cada

ono—1l_1
n=0

subespacio Q;, es generado por 2"~/ vectores base {WW;.,} En esta fa-
milia de bases de paquetes wavelets el parametro ; indica la escala, & indican la
banda de frecuencias y n el centro de la forma de onda. Asi, el vector W, ,, esta
centrado al rededor de 2/n, tiene una longitud de soporte ~ 27 y oscila ~ k veces.
Para j = 0 se tiene el espacio de la sefial original (La base Euclidea estandar RY).
Un conjunto tipico de vectores base de paquetes wavelets se muestra en la figura

A.16.

Algunos Paquetes Wavelet
T T

6 Wl (5, 5,24)
Y

(5,4, 6)
5 AU/lU/lV

(5,3,12)
bp————/ vV
5,2,16
3 «A/\/\/\~ ¢ )
5,1,10
2 S\ — ¢ )

(5.0,2)

Figura A.16. Vectores base paquetes wavelets con indices (j,k,n) = (escala, frecuen-
cia y posicion)
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A.3 Algoritmo: Selecci 0n de las Mejores Bases segln
Coifman-Wickerhauser

El algoritmo de la mejor base propuesto por Coifman y Wickerhauser (1992) se basa
en un proceso de podado de las ramas del arbol binario, que empieza con el arbol
de la descomposicion WPT completa, partiendo del nivel mas bajo se comienza a
eliminar ciertas ramas que conduzcan a encontrar la solucion 6ptima para la apli-
cacion especifica. La funcion de costo que se asocia al algoritmo de podado se basa
en un medida de entropia, de tal manera que para compresion de sefiales, se busca
maximizar la cantidad de informacion a partir del conjunto de bases seleccionadas.
La medida mas natural de entropia es la Shannon:

H(p) = ZPilOQQPu (A.44)

donde, p = {p;} es una secuencia no negativa tal que ) . p; = 1. Aunque existen
otras formas de medida de entropia con efectos variantes en la salida del algoritmo
(Wickerhauser, 1994).

El algoritmo de podado se puede describir de la siguiente manera: supongamos
un subespacio €2, en el arbol binario de paquetes wavelets WPT. Sea B, el con-
junto de vectores base generador del subespacio €2, ;, de la forma:

Bk = [Wjs0, W1, ooy W pogmo i 1] (A.45)

J

Supongamos que A, representa la mejor base para la sefial restringida a la ex-
pansion de B, y X la funcion de costo seleccionada para la medida de informacion.
El siguiente algoritmo “poda” las ramas del arbol binario mediante comparacion de
la funcion de costo de cada nodo padre con la de sus dos nodos hijos.

Dada una sefial z:

i) Se selecciona un método de descomposicion tiempo-frecuencia (en este caso
WPT), especificando el nivel de descomposicion J y la funcion de costo de la
informacion X.

ii) Se descompone la sefial 2 en su arbol de paquetes wavelet binario y se obtiene
los coeficientes {B;;x} para0 < j < Jy0 <k <2/ —1.
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i) Empezando en el nivel J: fijar A;;, = B;, parak =0,...,27 — 1

iv) Se determina el mejor subespacio A;, paraj =J —1,..,0, k=0,..,27 —1
mediante

Bjr Si N(Bj X)) <N(A;, ;52X U Ajq o41X)

(A.46)
Aivi ot @ Ajvs okr1 en  otro  caso.

A=

Al completarse el algoritmo, se termina en A, ,, obteniendo la mejor base para

la sefial z restringida a la expansion de B,y = R". La mejor base seleccionada

consiste en un conjunto de subespacios disjuntos, donde cada subespacio €2 con-

tiene 20~7 vectores base. El nimero total de funciones base es siempre N, donde

N = 2™ es la longitud de la sefial z. EL algoritmo puede ser mas rapido si la funcion
de costo se considera aditiva, esto es X ({z;}) = >_. X (z;) de tal manera que

N(Aj+1,2k9€ U Aj+1,21g+1$) = N(Aj+1,2k$) + N(Aj+1,2k+195)7 (A.47)

lo que implica que una simple adicion es suficiente en lugar de evaluar el costo

de la unibn de los nodos. El costo computacional de este algoritmo es O(N).

Obteniéndose finalmente un reducido nimero de coeficientes correspondientes a

los subespacios seleccionados, en lugar de tener la cantidad de coeficientes resul-
tado de la descomposicion completa en el arbol binario.

Ahora interesa interpretar esta seleccion de las mejores bases con respecto al
analisis y localizacion en tiempo-frecuencia. Para ello se presenta nuevamente el
caso de la sefial chirp lineal.

En la figura A.17 se muestra la sefial chirp lineal con sus respectivas sub-bandas
de la descomposicion WPT de cuatro niveles de profundidad y el arbol resultante
después someter el arbol binario completo al algoritmo de seleccion de mejores
bases, el cual se encarga de determinar las subbandas con mayor concentracion
de energia o informacion de la sefial. Las mejores bases forman un conjunto dis-
junto mutuamente ortogonal. Para esto, se us6 el algoritmo de podado de Coifman
y Wickerhauser, teniendo en cuenta la funcion de costo basada en la métrica de
informacion llamada entropia de Shannon. Las ramas del arbol muestran como se
segmenta el espectro de frecuencias de la sefial segn las subbandas del arbol, y la
altura de cada rama en el arbol es proporcional al incremento en la funcién de costo
obtenido de la ramificacion de un nodo padre en sus nodos hijos (Englehart, 1998).
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Decomposition WPT: sefial chirp Arbol de: Mejores Bases
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Figura A.17. Seleccion de las mejores bases del arbol binario WPT
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Figura A.18. Respuesta tiempo-frecuencia de la sefal chirp lineal

En la figura A.18, se puede apreciar que la deteccion del incremento lineal de la
frecuencia con el tiempo de la sefal chirp lineal es mas precisa, gracias a la forma
mas detallada de la descomposicion WPT, lo que permite una mejor resolucion de
analisis y mejor localizacion tiempo-frecuencia. Se puede ver también como se
ubican los coeficientes de mayor magnitud en las celdas de la diagonal sobre la
particion del plano bidimensional tiempo-frecuencia.

Aplicaci 6n de la WPT en Compresi 6n de Se fales

En aplicaciones de compresion, después de obtener los coeficientes wavelets
gue resultan de la seleccion de las mejores bases, estos son sometidos a un pro-
ceso de filtraje por umbralamiento. Este proceso consiste en retener solamente los
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coeficientes necesarios para lograr una reconstruccion de la sefial con cierta me-
dida de calidad a partir de estos. En un esquema de umbralamiento rigido o “hard
thresholding”, Gnicamente los coeficientes que exceden un umbral especificado se
conservan. Una forma de medir la calidad de la compresion es mediante la medida
del error de aproximacion

Z%;_Q@Q | (A.48)

donde z es la sefial original y 7 es la sefal sintesis, reconstruida a partir de los

€E =

coeficientes umbralizados. En la figura A.19 se puede observar la curva de error de
aproximacion contra el nimero de coeficientes wavelets WPT no nulos (superiores al
umbral seleccionado), al descomponer un registro de sefial EMGS en un segmento
de 256 muestras. Asi, para un punto sobre la curva de error por ejemplo para 32
coeficientes (de 256) usados para la reconstruccion de la sefial se registra un error
de aproximadamente 0.33, lo que significa un factor de compresion 8:1 con un error
de aproximacion de 0.33.

0.4

Error por compresion
o o o
o [ o N o w
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Figura A.19. Error de aproximacion en compresion de sefiales EMGS

Se puede comprobar que el factor de compresion incide directamente en la ca-
lidad de la sefal reconstruida como se observa en la figura A.20. Cuanto mas se
comprime la sefial, menor sera la calidad de la sefial a sintetizar y la forma de
onda se consigue replicar con buen grado de aceptacion, salvo por aquellos de-
talles minimos similares a “ruido” en la sefial que parecen perderse en el proceso
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Sefial EMGS Original
T T

i i i i i
0 50 100 150 200 250

Sefial EMGS Recontruida
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Figura A.20. Comparacion entre la sefial EMG original y su reconstruccion

analisis-sintesis, lo que demuestra que la representacion de seflales EMGS basada
en wavelets es apropiada para su modelado.

Como se puede observar, la eficiencia la transformada WPT en aplicaciones de
compresion se puede comprobar por su capacidad de identificacion de las subban-
das con la informacion relevante en la sefial. Esta capacidad sera aprovechada en
este trabajo para extraer caracteristicas descriptoras a partir de dicha informacion
para propoésitos de clasificacion de patrones EMGS.



Anexo B

B.1 Algoritmo: Indice de Separabilidad de Clases
(CSI)

Considérese un problema de dos clases de patrones, con un conjunto de carac-
teristicas originales representadas en un vectorv € V C R™. El criterio de seleccion
a cada caracteristica individualmente. Sean p y ¢ las dos clases, cada una con Py
() patrones respectivamente, organizados en forma matricial asi:

[VeDy@D y@D] [y @) y@Q)] (B.1)

donde el m-ésimo patron de la clase p se denota por:
T
vem — [Vﬁp’m)vgp’m)...vg\z’m)] . (B.2)

La capacidad discriminante se evalla sobre cada caracteristica, esto es, la dis-
criminabilidad de la caracteristica i-€sima denotadas como p; y ¢; respectivamente
se aplica a la fila i-ésima de cada matriz. Esta medida se denota como D(p;, ¢;)
y representa que tanta separabilidad hay entre p; y ¢;. El indice se separabilidad
de clases CSI se puede clasificar en tres tipos de acuerdo a la naturaleza de las
caracteristicas p; y ¢; (Englehart, 1998):

Tipo 1: Los datos para evaluar la medida D(p;, ¢;) son no procesados. En este
caso se puede aplicar el indice de separabilidad de clases de Fisher definido como:

(mean(p;) — mean(g;))?
var(p;) + var(g;)

D(pi, qi) = (B.3)
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donde mean(.) y var(.) significan la media y varianza de las muestras de la senal
en la fila i-ésima de las matrices respectivas.

Tipo 2: Los datos para la medida D(p;, ¢;) representan la media o la energia
media de la i-ésima caracteristica; o pueden representar medidas similares como
los momentos de los datos. En este caso, si p; ¥ ¢; son escalares, una rigurosa
medida de separabilidad de clases se puede evaluar mediante:

i) Entropia relativa :

. Pi
D(pi7 q) = piZOQEa (B.4)
la cual mide la diferencia no simétrica entre p; y ¢;.
ii) Entropia relativa sim étrica :
- Pi 4;
D(pi, q;) = pleQE + qZ'ZOQE, (B.5)

donde la diferencia entre p; y ¢; es simétrica, es decir D(p;, ¢;) = D(q;, p;)-
iif) Distancia Euclidea :
D(pi, qi) = ||pi — @il = (pi — %)2, (B.6)
también asimétrica.

Tipo 3: Los datos para la medida D(p;, ¢;) representan la funcion de densidad
de probabilidad de la i-ésima caracteristica. Para esto se requiere estimar la funcion
densidad de probabilidad de cada caracteristica en cada una de las clases, deno-
tadas como p;(x) y ¢;(x). Dos medidas de distancia comunes entre funciones de
densidad de probabilidad son:

i) Entropia relativa :

D(pi, q;) = /pi(x)loggzggdw (B.7)

i) Distancia de Hellinger

D(pi,q;) = / (\/Pz‘(ﬂﬁ) - \/Qi($)>2d$ (B.8)
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Si se consideran todos los posibles subconjuntos de caracteristicas el costo com-
putacional para evaluar la medida de discriminacion se incrementa sustancialmente.
En su lugar se prefieren métodos mas practicos, aunque no tan 6ptimos, que no
realicen bUsquedas tan exhaustivas ni busquen la mejor solucion (Englehart, 1998).
Algunos de estos métodos son (Fukunaga , 1990):

a) Método Add-On : evalGa una medida de discriminabilidad para cada caracte-
ristica, y la mejor se selecciona como la primera del subconjunto. Las restantes
se combinan con la primera para determinar las dos mejores. Este proceso se
repite hasta lograr el nUmero de caracteristicas del subconjunto deseado.

b) Método Knock-Out : Este método es similar al anterior, excepto por que el
conjunto de caracteristicas original es reducido al tamafo del subconjunto de-
seado.

Cabe notar que la medida de separabilidad de clases no implica desempefio de
clasificacion. Si fuera posible utilizar un criterio ideal de tasa de error de clasifi-
cacion, se esperaria que mientras menor sea el nUmero de caracteristicas retenidas
mayor seria la capacidad de generalizacion del clasificador. Sin embargo, esto con-
tinuaria asi hasta encontrar un conjunto de caracteristicas de tamafo 6ptimo, de un
tamafo tan reducido que el desempefio del clasificador empezaria a degradarse.
A pesar de todo esto, los criterios de separabilidad de clases son muy Utiles para
comparar conjuntos de caracteristicas de igual tamafno (Englehart, 1998).

B.2 Algoritmo: An alisis de Componentes Principales
(PCA)

Sea un conjunto de P vectores descriptores & = [v(V, .. v(P)], patrones de una

T
clase, donde cada vector se compone de M caracteristicas v?) = [v%p)...vgﬁ)} . El

objetivo del analisis PCA es mapear cada vector original v(?) ¢ V. C R™ en un nuevo
vector de dimension reducida z(?) = [z%p)...z(Lp)]T € Z C R*, I < M, de acuerdo a
algin criterio como el MMSE. Esto es, un vector de caracteristicas v(» puede ser
representado sin error mediante la sumatoria de M vectores ortonormales como:



144

v =Ny, (B.9)
donde los coeficientes zi(p) se determinan mediante la expresion

2P —uTv®), (B.10)

2

Suponiendo que se desea retener solamente L de los M vectores base u; (L <
M), la ecuacion (2.37) se puede descomponer en dos sumatorias: una, que contiene
los L coeficientes zfp) y otra donde se reemplazan los coeficientes restantes por
coeficientes b;, como se muestra a continuacion:

v = Zz@u + Z biu;. (B.11)

i=L+1
Considerando un conjunto de datos & con P vectores descriptores, se debe se-
leccionar los vectores u; y los coeficientes b; de tal manera que se logre la mejor
aproximacion de cada vector original del conjunto de datos.
El error cuadratico para todo el conjunto de datos es:

1 P 1 P M 9
~p2
=SV =P =S N (=) (B.12)
p=1

p=1i=L+1
y para minimizarlo con respecto a b; se se deriva E; y se iguala a cero, obtenién-
dose:

_ 1 ® _ \Tq
bi=5 > P =ulv, (B.13)

p=1
donde v = Zlev(p), es un vector de medias. Ahora, reemplazando b; en la
suma del error cuadratico (ec. 2.40), se tiene:

Z Z {uf ( Z u's,u;, (B.14)

p=1i=L+1 i=L+1

donde X, es la matriz de covarianza del conjunto de vectores v, definida como:

) (v — )" (B.15)

Mw

i
I
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En este punto solo queda minimizar el error £, con respecto a los vectores base
u;. La minimizacion de este error de aproximacion se conseguira siempre que los
vectores base u; satisfagan la condicion:

Zui = AUy, (B.16)

donde u; son los autovectores y \; los autovalores de la matriz de covarianza
> .- A cada autovector u; se le llama “componente principal”.

En la practica, el algoritmo para PCA procede sustrayendo del conjunto de datos
su media v = Elev(?’), para luego evaluar la matriz de covarianza y sus auto-
valores. Los autovectores correspondientes a los L autovalores mas grandes son
retenidos y el conjunto de vectores descriptores original & es proyectado sobre los L
autovectores para reducir la dimension del conjunto original M a uno de dimension
L <M.
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Anexo C

C.1 El Clasificador Bayesiano

Consiste en un reconocimiento de patrones estadistico, basado en el desarrollo de
funciones de decision a partir de un conjunto de datos finito (o patrones muestra)
correspondiente a cada clase; de tal manera que estas funciones puedan particionar
el espacio de salida en regiones que contengan, cada una, los patrones muestra
pertenecientes a cada clase. Recordemos que segin el espacio de la seial de en-
trada x € X C RV y el espacio de respuestay € Y = {y1, v, ..., yx }, la pareja (x, y)
representa el patron de entrada y su etiqueta de clase respectivamente. Para un
clasificador estadistico, las medidas de x e y pueden ser consideradas en una es-
tructura probabilistica y vistas como observaciones simples de las variables aleato-
rias X e Y. Asi, el problema del clasificador estadistico se reduce a determinar la
mayor informacion que pueda conocerse sobre las probabilidades a posteriori del
espacio de entrada, denotada como:

P(yk|X) para k=1..K, (C.1)

que corresponde a la probabilidad condicional de que dado un patron x de en-
trada, sea la clase y; a la que pertenece. La decision se basa en la mayor de estas
probabilidades, evaluadas para las K clases. Son probabilidades que no se cono-
cen de antemano, pero que pueden ser estimadas a partir de: la probabilidad a
priori P(yx) Yy la funcion de densidad de probabilidad condicional p(X|y;). Para su
estimacion se aplica el teorema de Bayes (Papoulis, 1985), el cual establece:
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P(X,yx) = P(yx)p(X|yx) = p(X) P(yx|X), (C.2)

de donde obtenemos que:

: (C.3)

con

p(x) =Y P(y;)p(X|y;). (C.4)
j=1
Aqui, p(x) representa la funcion de densidad de probabilidad del espacio de en-
trada y dado que permanece constante para todas las probabilidades P(y;|x), puede
ser ignorada en aplicaciones de clasificacion. Por otra parte, cuando la verdadera
distribucion de clases no se conoce, las probabilidades a priori se pueden conside-
rar equiprobables, esto es P(y;) = % para k =1, .., K.
De esta manera, la regla de decision de Bayes se reduce a la implementacion de
la funcién de decision:

con la cual se decide asignar un patron x a la clase y;, si para este patron se
cumple que d;(x) > d;(x) para todo j # i. Esta regla de decision de Bayes mini-
miza la probabilidad de error de clasificacion, haciendo de este un clasificador es-
tadisticamente superior a cualquier otro (Englehart, 1998).

El mayor trabajo radica en estimar de manera confiable las densidades de pro-
babilidad condicional p(x|yx) a partir de los datos de entrenamiento; lo cual es dificil
sino imposible, siempre que la dimension del espacio de entrada N sea muy grande
con relacion al nUmero de muestras de entrenamiento, por lo que se recomienda que
el nUmero de muestras de entrenamiento sea superior a la dimension del espacio
de entrada. Ademas, si se puede hacer algn tipo de suposicion sobre la naturaleza
de las probabilidades condicionales p(x|yx), su estimacion se simplifica aun mas.
Una forma sencilla y muy efectiva de un clasificador Bayesiano es el clasificador tipo
Gausiano.
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C.2 El clasificador Bayesiano Gausiano

Asumiendo una distribucion normal (o Gausiana) para los patrones de muestra en
sus respectivas clases, se puede estimar las probabilidades condicionales p(x|yy)
mediante la expresion:

1 1 T ~—1
_ - _ —1,..K .
p(X|yx) EEIENE exp| 2(x my) O (x —my)], k=1,..K, (C.6)

donde cada funcion de densidad de probabilidad queda completamente especi-
ficada por su vector de medias m, y su matriz de covarianzas C,, definidos como:

my = Ej[X] (C.7)

Ci = B[(x — my)(x —my)"] (C.8)

Aqui, Ey[.] denota el valor esperado y |C| denota el determinante de la matriz de
covarianzas C;. Los patrones muestra tomados de una distribucion normal tienden
a caer dentro de un “cluster” con su centro determinado por el vector de medias y
su dispersion definida por la matriz de covarianza. La ubicacion geométrica de los
puntos cuya densidad de probabilidad es constante describe hiperelipsoides, cuyos
ejes coinciden con la direccion de los vectores propios de la matriz de covarianza y
sus longitudes con los valores propios respectivos (Papoulis, 1985).

Retomando la expresion de la probabilidad condicional P(y|x) para la clase y;,
y dada la naturaleza exponencial de la funcion de densidad p(x|y:), resulta mas
conveniente trabajar con el logaritmo natural de esta funcion, obteniéndose:

di(X) = In[p(X|yr)) P(yr)] = In p(X|yx) + In P(yx), (C.9)

y sustituyendo (C.6) en (C.9) se tiene:

dp(x) =In P(yk)—gln@ﬂ)—%ln ]C’k]—%[(x—mk)TCk1(X—mk)], k=1,..K, (C.10)

y mientras el término £ In(27) no dependa de k, puede ser eliminado, resultando
finalmente la expresion:
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dr(X) = In P(yz) — %m |Cr| — %[(x —mp)TCo X —my)], k=1,..K, (C.11)
conocida como funcion de decision de Bayes para distribuciones normales de
datos. Esta funcion de decision es hiper cuadratica siempre que el Gltimo término en
(C.11) sea de orden dos en x. En este caso, lo mejor que un clasificador Bayesiano
puede hacer es ubicar una funcidn discriminante cuadratica entre clases de pa-
trones. Y en caso de que la suposicion de la distribucion de los patrones como
normal sea acertada, ninguna otra superficie de separacion dara mejores resulta-
dos (Papoulis, 1985).
La funcion de decision cuadratica toma la forma:

1

1 1
di(X) :lnP(yk)—§ln|Ck|—EXTC,;1X+XTC,;1mk—§mfok_1mk, k=1,..K, (C.12)

y si se asume ademas, que las matrices de covarianzas son iguales para todas
las clases, esto es C, = C para k = 1, .., K, se llega a una funcion de decision lineal
de la forma:

1
dr(X) = In P(y;) +xTC tmy, — 5m{c—lmk, =1,..K (C.13)

En este caso, la superficie de decision es lineal con respecto al espacio de en-
trada y describe un hiperplano. Este clasificador Bayesiano Gausiano comunmente
se conoce como clasificador de analisis discriminante lineal (LDA). Puede anotarse
ademas que las funciones de decision cuadraticas y lineales derivadas del clasi-
ficador de Bayes son tedricamente Optimas, aln para distribuciones que no sean
Gausianas (Papoulis, 1985).

Coste computacional del clasificador Bayessiano. Considerando el caso en que
las matrices de covarianza son calculadas a partir de los datos de entrenamiento
(sin suposicion alguna), teniendo en cuenta dichos productos matriciales, por cada
clase K es necesario calcular N restas, N? productos, N? ponderaciones con los
términos de la matriz de covarianza 'y N? — 1 sumas de los términos. Asi el nUmero
de operaciones simples para clasificar cada patron de entrada sera:

Nopy =K (3N?+ N) —1 (C.14)
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C.3 Redes Neuronales Artificiales

Las redes ANN se pueden definir como: “maquinas de aprendizaje distribuidas,
adaptativas y generalmente no lineales formadas por varios elementos de proce-
sado sencillos denominados neuronas, donde cada elemento recibe conexiones de
otros elementos y/o de si mismo. La interconectividad de los elementos define la
topologia de la red” (Rosa y Gil , 2006).

Una red ANN se considera como un clasificador de entrenamiento supervisado,
esto es, se requiere de un conjunto de datos de entrenamiento, &, consistente en
P pares de muestras del espacio de entrada y sus respectivas etiquetas de clase,
representado como:

S = {(xD,yM) ..., (xP),yP)} P finito. (C.15)

Si se dispone de la informacion de pertenencia de clase durante el entrenamiento,
un método supervisado sera mejor que uno no supervisado, pues esta informacion
permite construir fronteras de discriminacion mas apropiadas. El desempefio de la
red ANN y su capacidad de generalizacion en clasificacion se evalia mediante un
conjunto de datos de prueba S.

En general, si ante un patron dado, el objetivo es minimizar la probabilidad de
error en su clasificacion, este debe ser asignado a la clase cuya probabilidad a
posteriori sea la mayor. Ante este problema, son dos los principales puntos de vista
del problema de clasificacion (Rosa y Gil , 2006):

i) Lared neuronal es un sistema capaz de estimar las distintas funciones de den-
sidad de probabilidad que permitan caracterizar probabilisticamente el prob-
lema y disefiar el detector o clasificador 6ptimo.

i) O para evitar la necesidad de estimar funciones de densidad de probabili-
dad, pueden utilizarse funciones discriminantes parametrizadas y determinar
el valor de los parametros que las caracterizan mediante un proceso de apren-
dizaje a partir de un conjunto de datos preclasificados.

La unidad basica de una red ANN es la neurona artificial , compuesta por: las
entradas, los pesos sinapticos, w;, que ponderan cada entrada y que pueden modifi-
carse durante el entrenamiento, una regla de propagacion s(x) que es funcion de las
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entradas y los pesos de ponderacion, llamada suma ponderada, aunque se puede
realizar otro tipo de operaciones como la distancia Euclidea (caso de las redes con
funcion de base radial), y una funcion de activacion F(s(z)) que da la salida de la
neurona. Existen varias formas de funciones de activacion, entre ellas la funcion
identidad, la funcion escalon, la funcion lineal a tramos, la funcion Sigmoidea y la
funcion Gausiana (Rosa y Gil , 2006).

El perceptr 6n es el primer modelo de sistema capaz de aprender mediante el
entrenamiento supervisado y basicamente es una neurona con un conjunto de pe-
sos ajustables y una funcién de activacion tipo escalon, su arquitectura se muestra
en la figura C.1.

X1

Figura C.1. Arquitectura del Perceptron

El perceptron divide el espacio de observacion en dos regiones separadas por
un hiperplano. La funcion de base de un perceptron es una funcion de base lineal,
gue consiste en una suma “pesada”’ de acuerdo a los pesos, w;, de las N com-
ponentes del vector de entrada X = [z, 7, ...zy]7, a la cual se le agrega un valor
inicial o “sesgo” de peso wy = 6. Una funcion de base lineal, por tanto, define un
hiperplano en el espacio de entrada. El resultado de la suma, s, se pasa por una
funcion de activacion no lineal, f(e), cuya activacion es proporcional a la distancia
de la entrada considerada al plano definido por el conjunto de pesos que definen la
funcion. Asi, a su salida se tiene como respuesta, u, que puede ser una etiqueta de
clase o un nuevo valor de entrada para la siguiente capa de la red, de acuerdo a las
expresiones:

N
s(x) = wiz; +0=w'x+6 (C.16)

i=1

u=f(s(z)). (C.17)
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Las funciones de activacion no lineales mas empleadas son las sigmoides, entre
las que se encuentra la funcion logaritmica dada por la expresion

1

fIOg(S) = m (C18)
y la tangente hiperbolica dada por la expresion
eﬁs o efﬁs
ftanh(s) = m (Clg)

El entrenamiento del perceptron (igualmente aplicable al perceptron multicapa),
consiste en que a partir de un valor inicial del vector de pesos w(0), se van obte-
niendo nuevas versiones de dicho vector w(1), w(2), ..., de modo que el error se
debe ir reduciendo en cada iteracion. Para esto los métodos mas utilizados y que
se basan en la evaluacion de las derivadas de dicha funcion de error son:

e El método del gradiente . Donde el vector de pesos de la iteracion i + 1 se
obtiene mediante

Wit = w® — Vv (e(w®)), (C.20)

donde V es el operador gradiente, n es el parametro que controla la velocidad
del algoritmo y e(w) la funcién de error.

e El método de Newton . El cual actualiza el vector de pesos mediante de la
iteracion i + 1 mediante

wtD = @ — H_l(i)V(e(w(i))), (C.21)
donde H* es la matriz Hessiana de la funcion de error e(w).

e El método de Gauss-Newton . El cual actualiza el vector de pesos de la
iteracion ¢ + 1 mediante

Wt = @ — (JOT JO)=1 JOT 6 () (C.22)

donde J es la matriz Jacobiana de la funcién de error e (w).
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Para entender la forma de clasificacion de una red neuronal es necesario recor-
dar al clasificador estadistico Bayesiano, cuyo objetivo principal es estimar la pro-
babilidad a posteriori P(yx|X), a partir de las probabilidades a priori P(x) y las fun-
ciones de densidad de probabilidad condicionales p(x|y,) segun la regla de Bayes:

P(yr)p(X|yr)
p(x)

La metodologia de una red ANN para reconocimiento de patrones consiste en

Pyr|x) = (C.23)

estimar la probabilidad P(y,|x) directamente, mediante la “aproximacion” de una
funcion que el algoritmo de aprendizaje supervisado configure. Asi, dado un con-
junto de muestras de entrenamiento, se desea entrenar un estimador 6,(x,w) para
aproximar la probabilidad P(y,|x) para cada clase k£ = 1, ..., K, donde w representa
los parametros del estimador (o conjunto de pesos de la red ANN). En una situacion
ideal, el conjunto de entrenamiento consistiria en parejas ordenadas (x, P(yx|X)),
pero las probabilidades a posteriori P(y,|X) raramente se conocen y en su lugar se
utilizan las etiquetas de clase y;.

Si en la fase de entrenamiento se usa como funcion de costo el error cuadratico
medio, se obtendra como salidas 0’s 0 1's en lugar de las probabilidades P(yx|x),
sin embargo la solucion optima de los parametros 6, (X, w) es exactamente la misma
gue si las probabilidades a posteriori fueran las salidas deseadas. En este sentido
una red MLP con algoritmo backpropagation puede lograr la mejor aproximacion de
las probabilidades a posteriori P(y;|x)) de acuerdo al error cuadratico medio.

La no linealidad de la red limita automaticamente a la salidaentre Oy 1, y la suma
de la salida de un MLP para un patron dado tiende a uno (1) (condicion de una dis-
tribucion de probabilidad), lo que hace ver que no solo un adecuado entrenamiento
de un clasificador MLP ofrece las mismas capacidades de un clasificador Bayesiano,
sino que ademas provee ponderaciones de la decision. Para lograr cierta capacidad
de generalizacion de la red, se requiere ademas de determinar el tamafio 6ptimo
de la red, segln el problema en cuestion, disponer de un conjunto suficientemente
grande de muestras de entrenamiento.

Los aspectos mas importantes de funcionamiento e implementacion de una red
neuronal MLP son:

i) Tasa de aprendizaje . Puede ser uniforme en toda la red o diferente en cada
capa o nodo. En general, es dificil determinar la mejor tasa de aprendizaje,
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pero una regla Util es hacer que la tasa de aprendizaje de cada nodo sea inver-
samente proporcional a la dimension del vector que alimenta al nodo. Algunos
esquemas adaptan la tasa de aprendizaje en funcion de la curvatura local de
la superficie de error seleccionada (Englehart, 1998). Lo mas simple y practico
es agregar un término llamado momentum de la forma a(w, ; (k) =W, ; x(k—1))
a cada fase de actualizacion de pesos, donde 0 < a < 1. Este término hace
de la direccion de busqueda un promedio exponencialmente pesado de direc-
ciones pasadas, ayudando a conservar el movimiento de los pesos sobre las
porciones planas de la superficie de error después de su descenso escalo-
nado.

Criterio de parada . El proceso iterativo del calculo del gradiente y ajuste de
pesos se mantiene hasta encontrar un minimo en la superficie de error (0 un
punto suficientemente cercano a dicho minimo). Existen diferentes criterios de
parada; uno es, si la magnitud del gradiente cae dentro de un nivel prefijado, el
algoritmo se detiene, asumiendo que el minimo se ha logrado. Sin embargo,
el criterio de parada mas comdn es el umbral minimo en la suma del error
cuadratico. Es claro que se requiere conocer previamente un posible valor para
el umbral minimo del error deseado, lo cual no siempre es posible. Otro crite-
rio de parada podria ser el nUmero de iteraciones ejecutadas en la busqueda
de un umbral de error deseado. Este numero de iteraciones queda a crite-
rio de ensayo y error sobre la ejecucion del algoritmo respectivo. Finalmente,
mediante una validacion cruzada se monitorea la capacidad de generalizacion
durante el aprendizaje. Este método requiere particionar la base de datos o
patrones en un conjunto de entrenamiento y otro de prueba. En aplicaciones
de reconocimiento de patrones, el método de validacion cruzada puede exten-
derse al monitoreo de la tasa de clasificacion de la red sobre los dos conjuntos
de datos, deteniendo el algoritmo cuando la tasa lograda sobre el conjunto de
prueba sea maxima. No hay garantia de que el mejor desempefio de la red
con respecto al minimo error cuadratico (sobre cualquiera de los conjuntos de
datos) refleje el mejor conjunto de pesos de la red para un buen desempefio
de clasificacion. Esta es una desventaja de usar la suma del error cuadratico
como funcién de costo del algoritmo backpropagation, por lo que cualquier
otra funcion de costo podria lograr mejores resultados de la red para efectos
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ii)

de reconocimiento de patrones.

Nodos de capa oculta . El nUmero de nodos 6ptimo en cada capa oculta es
dificil determinarse de manera generalizada. Pues este depende fuertemente
de la naturaleza de los datos y cada problema demanda diferentes capaci-
dades de la red. Una red muy pequefia no sera capaz de formar un modelo
adecuado del sistema. Y a la inversa, si es muy grande podria sobredimen-
sionar al mismo, implementando numerosas soluciones, todas consistentes
con los datos de entrenamiento pero muchas de las cuales resultan ser aproxi-
maciones muy pobres del problema. En reconocimiento de patrones, se veria
gue el conjunto de entrenamiento es facilmente discriminado, mientras que
para el conjunto de prueba las fronteras de discriminacion tienen una pobre
generalizacion. Finalmente, el nimero 6ptimo de nodos en las capas ocultas,
sera aquel con el cual la red sea capaz de capturar la estructura esencial de
los datos.

A pesar de que con nada o muy poco conocimiento de la estructura de los
datos se puede determinar por ensayo y error el tamafio de la red, resulta mas
conveniente seguir algin procedimiento metodico. Por ejemplo, empezando
por un nimero pequefio de nodos e ir incrementandolo hasta conseguir los
resultados deseados, con entrenamiento de la red independiente para cada
tamafno. Otra forma metodica es mediante el algoritmo de ramificacion y po-
dado de ramas de la red (Englehart, 1998), que consiste en agregar o elim-
inar nodos de acuerdo a como se vayan requiriendo. En todo caso, se re-
comienda que el nimero de nodos de las capas ocultas sea siempre menor
gue el nUmero de muestras de entrenamiento, de lo contrario la red simple-
mente memorizara dichas muestras, resultando en una pobre generalizacion.
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