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ANEXO A. SENALES ELECTROMIOGRAFICAS (EMG) [1]

A.1. ORIGEN DE LAS SENALES EMG

La captacion de las sefales eléctricas producidas por los musculos durante una
contraccion muscular se conoce como electromiografia. Estas sefiales son
generadas por el intercambio de iones' a través de las membranas de las fibras

musculares debido a una contraccién muscular.

Las sefiales EMG permiten grabar los potenciales de accion de un musculo de
acuerdo a la ubicaciéon de los electrodos en la superficie de la piel. La sefial EMG
detectada, es una suma de los potenciales de acci6n? de las diferentes unidades
motoras®, es decir, la suma de pequefias corrientes de fibras pertenecientes a
varias unidades motoras. Por otra parte, la amplitud de la sefial EMG es mayor
cuando es detectada con una ubicacion correcta del electrodo en la superficie del

musculo (ver figura 1).

Ademas, cualquier ubicacion que tenga el electrodo produce una sefial EMG que
necesita ser amplificada. Desde el momento en que la sefal es registrada, esta
debe ser procesada, para eliminar el ruido de las bajas o altas frecuencias, o

cualquier otro factor que pueda afectar el resultado de los datos.

Existen muchos factores que pueden afectar una sefial EMG, debido a que ésta es
susceptible a interferencias de ruido. Por ejemplo, el contacto del electrodo o la

amplificacion inadecuada pueden distorsionar el registro de una sefal, como

! Atomo o agrupacion de atomos que por pérdida o ganancia de uno o mas electrones adquiere carga
eléctrica.

? Potencial de accion: onda eléctrica autoregenerada que va hasta una o varias células musculares,
glandulares, nerviosas, etc.

* Las fibras de los musculos estan organizadas funcionalmente en subgrupos llamados unidades
motoras



también un error en el filtro puede borrar alguna informaciéon importante de la
sefial. Ademas, existen otros factores como la distancia entre los electrodos y los

tiempos de grabacion del experimento que deben ser considerados en el disefio.
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Figura 1. Deteccion EMG.

Practicamente todos los analisis y aplicaciones que hoy en dia se producen
utilizando las sefiales EMG son realizados con algoritmos computarizados. Los
algoritmos requieren que la sefial sea expresada como una secuencia numeérica, el
proceso por el cual la sefial es convertida a una secuencia numérica es llamada
conversion analoga a digital. Las sefiales analogas son sefiales de voltaje que son
parecidas a la sefal fisica que ellos representan, la amplitud de estas sefiales
tipicamente varian dentro de un rango. El proceso de conversion de analogo a
digital genera una secuencia de niumeros, cada namero representa la amplitud de
la sefial analoga en un punto del tiempo especifico. La secuencia numérica
resultante es llamada sefal digital, y la sefial analoga es llamada sefal
muestreada. La conversion analoga a digital es mostrada en la figura 2, en la parte
(a), se muestra el potencial de accién de una unidad motora (MUAP) y en la parte
(b) se muestra la secuencia digital, que es resultado del muestreo de la sefial (a),

a 2 Khz, cada 5 segundos.
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Figura 2. Muestreo de MUAP.

A lo largo de la historia de la electromiografia, la forma y el disefio de la deteccion
del electrodo no ha recibido mucha atencién, probablemente porque los usuarios
de la electromiografia han estado interesados solo por los aspectos cualitativos de
la sefial EMG. Con la invencion de las técnicas de procesamiento para la
extraccion de la informacidén cuantitativa de las sefiales EMG, se ha requerido

mayor atencion en la configuracién de los electrodos, considerando los siguientes
aspectos:

e Larelacion sefial a ruido de la sefal detectada.
e El ancho de banda de la sefal.
e El tamafo de la muestra del musculo.

e La susceptibilidad a perturbaciones en la transmision causada por la
interferencia cocanal.

A.1. CONSIDERACIONES DE RUIDO.

En el proceso de grabacion de una sefial EMG, esta es generada
bioeléctricamente o por activacion celular, no obstante, esta puede ser producida
por algunos campos eléctricos que ocurren alrededor de los electrodos. Estos

campos eléctricos producen algunas sefiales que pueden también ser adjuntas a



una seflal EMG, causando una forma de interferencia que es llamada ruido
eléctrico. La interferencia de ruido eléctrico puede ser producida desde cualquier
elemento que tenga un campo eléctrico como lineas de potencia, monitores de
computadores, transformadores o el mismo amplificador de la sefial EMG. Una
vez ocurrido el ruido, este puede causar problemas en el registro de la sefial EMG,
por consiguiente, los factores de ruido deben ser considerados al planear el disefio
del dispositivo amplificador y de registro de la sefial, puesto que el ruido podria
venir de una variedad de fuentes como componentes eléctricos, dispositivos de
grabacion, ruido ambiental, el movimiento de aparatos, o inherente a la

inestabilidad de la sefial.

La frecuencia de ruido se ubica entre los 0 Hz y 1000Hz, esta clase de ruido es
muy dificil de ser eliminado. Sin embargo se puede reducir utilizando un disefio de
circuito inteligente y componentes electronicos de buena calidad en la

construccion del dispositivo.

El ruido ambiental se encuentra generalmente entre los 50 y 60 Hz, este puede ser
generado desde cualquier dispositivo electromagnético, de hecho existen ondas
de radio y campos magnéticos por todo nuestro cuerpo; estas radiaciones son

practicamente imposibles de eliminar con los métodos actualmente existentes.

El ruido directo de los dispositivos puede venir desde dos Fuentes; primero, del
contacto de los electrodos con la piel, segundo, de la conexion de los cables del
electrodo al amplificador. Un movimiento del cable puede producir un problema de
ruido, este ruido eléctrico de ambas fuentes tiene un rango de frecuencias entre
los 0y 20 Hz. Sin embargo un disefio correcto del circuito, con un buen conector
y un contacto estable de los electrodos puede reducir este problema del

movimiento de los dispositivos.



La inestabilidad inherente de la sefial EMG, es causada por su naturaleza, dicha
inestabilidad se presenta en un rango de los 0 a los 20 Hz, debido a la naturaleza
casi aleatoria de la taza de disparo de las unidades motoras. Por lo anterior se
sugiere considerar una sefial EMG en este rango de frecuencia como una sefial no

deseada.

A.2 DESCRIPCION ELECTRICA DE LAS SENALES EMG

Las sefiales EMG contienen los impulsos eléctricos de los musculos, teniendo
como punto de interés la amplitud de la sefial, al igual que otras sefales
electrofiosilégicas tiene una pequefa amplitud. La amplitud de la sefial EMG varia
de acuerdo al musculo donde sea tomada, debido a que algunos musculos
requieren de una fuerza menor para realizar un determinado movimiento, en
algunos casos se puede encontrar casi una completa ausencia de sefal, es el
caso de una muestra tomada en una persona que tiene la mano relajada. La sefial
EMG puede ser de voltaje positivo 0 negativo y ocurre en intervalos aleatorios, la

cual tiene un rango de voltaje entre 0 y 10 mV (pico a pico) o de 0 a 1.5 mV (rms).

Una seflal EMG tipica durante contracciones musculares registrada para

diferentes movimientos de agarre se muestra en la figura 3.



=Wrist flexion
M2 = wrist extension
M3 = "Wrist pronation
; M4 = Wrist supination
"""""" F AR R I Rl Rt | N T MS = Wrist abduction. T
: M6 = wrist adduction
M7 =rest (no movement)
M8 = chuck grip
MO = key grip
M10 = open hand

Registros EMG para diferentes movimientos

m2| ms ||l ms | wie | m7| me| mo | mto| mm| m2| s

| WM e

n i S N O " A N NN N oML N NN i

— e

REPETITION 1

| H REPE TrTldN 2
10.MOTIONS ; ; 10 MOTIONS
Chuck Grip i i i i
5 I I i I I
o 2 4 B 8 10 12

Figura 3. Sefial EMG tipica durante contracciones musculares.

La amplitud de la sefial EMG es de naturaleza aleatoria y puede ser
razonablemente representada por una funcion con distribucion Gausiana. La
frecuencia de una sefial EMG estad entre 0 y 500Hz; sin embargo, la energia
aprovechable de la sefial EMG estd dentro del rango de frecuencia entre 50-
150Hz y la energia utilizable de la sefal es limitada por el rango de frecuencia que
esta por encima del nivel de ruido eléctrico. En la figura 4, se observa un espectro
de frecuencia de una sefial EMG, el area sombreada es la parte deseada de la
sefal, en este caso se ha eliminado la parte inferior a los 60Hz, debido a que se
determino que esta parte de la banda era una fuente de ruido.
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Figura 4. Espectro de una sefial EMG.

La medida de la sefial EMG depende de un numero de factores y su amplitud
varia desde los microvoltios hasta los milivoltios de acuerdo a las condiciones en
que sea registrada la sefial. La amplitud y las propiedades en el dominio del

tiempo y frecuencia de la seifial EMG dependen de factores como:

e El cronometraje e intensidad de la contraccion del musculo.

e Ladistancia del electrodo del &rea del musculo que este activa.
e Las propiedades del tejido que esté involucrado.

e Las propiedades del amplificador y el electrodo.

e La calidad de contacto entre el electrodo y la piel.

En muchos casos, la informacién en el tiempo y la intensidad de la contraccién del
musculo es requerida para el estudio de la sefial EMG, el resto de los factores solo
exaltan la variabilidad en la grabacion de la sefial, haciendo que la
interoperabilidad de los resultados sea mas dificil. Sin embargo existen métodos
gue reducen los factores de impacto que pueden ser dafiinos para las propiedades
de la sefial EMG. Por ejemplo, muchas de estas variabilidades de la sefial EMG
pueden ser minimizadas a través del uso del mismo tipo de electrodos y su

amplificador, otra forma de disminuir las variabilidades es asegurar la calidad del

contacto entre los electrodos y la piel.



ANEXO B. EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

B.1 TRANSFORMADA WAVELET DISCRETA (DWT).

La transformada wavelet discreta (DWT) se fundamenta en la transformada

wavelet continua (CWT), la cual intenta expresar una sefial continua x(t) en el

tiempo, mediante una expansion de términos o coeficientes proporcionales al
producto interno entre la sefial y diferentes versiones escaladas y trasladadas de

una funcion prototipo w(t) mas conocida como wavelet madre. Asumiendo que
tanto la sefial como la nueva funcion y(t) son de energia finita, entonces se

define:

CWT (a, b)—I\/— [t bj x(t)d(); a,beR, a=0 (1)

Donde la continuidad de la CWT radica en el hecho que la variable escala 6
dilatacion a y la variable translacion b, varian en forma continua. Sin embargo a
nivel practico, es decir a nivel computacional, se hace necesario discretizar la
transformada y la solucion es asignar valores discretos a las dos variables

mencionadas, dando lugar asi a la transformada wavelet discreta (DWT).

La DWT es una transformacion de la sefial temporal original en un espacio de

base wavelet. Especificamente, la DWT representa la sefial x(t) como una serie

de aproximaciones Cj (baja frecuencia, ecuacion 2) y detalle Dj (alta frecuencia,
ecuacion 3) en diferentes resoluciones j. En cada etapa, un par de filtros (h, g)
son aplicados a la sefial de entrada para producir una sefial de aproximacion y
una de detalle, respectivamente. La sefial de detalle representa la informacion

perdida, desde una resolucién alta hasta una mas baja. La representacion wavelet



es, entonces el conjunto de coeficientes de detalle en todas las resoluciones y los

coeficientes de aproximacion en la resolucion baja.

—jOO

C =22 j f ()¢, (277t —k)dt )

—00

7j00

dj=22 [ fOw, 7 t—kt @3)

—0o0

En la figura 5, se muestra el proceso de descomposicion DWT, dondeg y h
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Figura 5. Proceso de Transformacion Discreta de Wavelets.

Las salidas de los filtros pasa altos y pasa bajos son de la forma:

Vau(0) = 2 1()*g(2n-K) @
YoM = 3 £ ()*h(@2n—K) ©)

Si x(t) es la seial a ser analizada, esta queda transformada en dos sub-

secuencias de longitud N/2, donde N es la longitud de la sefial x(t), luego las



mismas operaciones son aplicadas al vector de la banda de frecuencias bajas

para obtener de nuevo dos vectores ahora de longitud N/4. El proceso puede
ser repetido j<log, N veces, aunque una descomposicion es usualmente llevada

al méximo de profundidad, la descomposicion puede terminar en cualquier nivel,
esto significa que el proceso de division de frecuencias hacia un rango de bajas
frecuencias se detiene. Esto es deseable si la sub-banda no entrega componentes

de energia significativa a partir de una cierta escala.

En muchos casos, al finalizar la descomposicién de la sefial, las secuencias 6
aproximaciones Cj y Dj obtenidas aplicando DWT son muy grandes en relacion
con el numero de muestras, lo que contribuye a una alta dimensionalidad del
espacio de caracteristica, y ademas contienen un componente de ruido alto
heredado de la seiial de EMG original, por lo que se hace necesario aplicar un
procedimiento de reduccién de dimensionalidad para hallar las componente
principales de la sefial y de esta manera garantizar que la informacion mas
relevante sea preservada, al tiempo que se busca reducir la dimensionalidad del
espacio transformado, lo que contribuye, también, a incrementar el desempefio del

clasificador.

Uno de los métodos de reduccion de dimensionalidad mas comunes es el PCA
(Andlisis de Componentes Principales), este busca conocer que tan exacto se
puede representar un conjunto de caracteristicas en una distribucion de datos. Si
un pequefio conjunto de caracteristicas puede ser usado para reconstruir la sefal
exactamente, entonces se podria decir que las caracteristicas son efectivas y son

Utiles para representar esta sefial.

En resumen, un método de extraccion de caracteristicas basado en DWT consiste

de cuatro fases diferentes:
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1. Llevar a cabo la descomposicion DWT completa de las sefiales EMG, hasta una
escala j = log2 (N), con la Wavelet Coiflet de cuarto orden (C4).

2. Elevar al cuadrado los coeficientes DWT.

3. Aplicar PCA como técnica de reduccion de dimensionalidad.

4. Determinar el numero Optimo de las caracteristicas por canal basado en los

target del clasificador.

B.2 TRANSFORMADA WAVELET PACKET (WPT)

La descomposicion con wavelet packets generaliza el concepto de filtrado de la
transformada wavelet discreta, pero se diferencia de la DWT en que tanto los
coeficientes de aproximacion como los de detalle son descompuestos para cada
nivel, con lo cual se genera una estructura de arbol (figura 6), donde los nodos del
arbol binario representan los sub-espacios con diferente localizacion en

frecuencia.

Al D1

v v v v

AA2 DA?2 AD?2 DD2
AAA DAA ADA DDA AAD DAD ADD DDD
! 2 2 2 2 2 2 2

Figura 6. Proceso de Transformacion WPT.
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Para cada etapa en la descomposicion, el algoritmo wavelet packets divide el
plano tiempo frecuencia en rectangulos de area constante. En cada nivel i, el
algoritmo wavelet packets divide el dominio en 2' bloques adyacentes, todos de
igual ancho de banda. Por ejemplo el bloque i = 2, j = 1 cubre la regién de
frecuencia [W/4, W/2], donde W = 11/T es el ancho de banda total. Cada paquete

en este bloque tiene un ancho At = 41, ver figura 7.

v

Figura 7: Division del dominio de la frecuencia por la descomposicién con wavelet packets

Debido a que el arbol binario ofrece una completa descripcion de la sefial original,
se puede elegir una mejor base, eliminando la informacién redundante o no
relevante para la representacion de la sefal hasta llegar a una optima seleccion.
Para determinar la mejor base, es necesario evaluar y comparar la eficiencia de
muchas bases, por lo tanto es necesario elegir una funcién de costo para

representar el objetivo de la aplicacion.

El algoritmo de seleccion de la mejor base inicia con una descomposicion
completa del arbol, posteriormente desde el maximo nivel de descomposicién se
eliminan ramas segun la funcion de costo escogida, hasta llegar a una optima

seleccioén.

Una funcion de costo sobre una secuencia de numeros reales u es cualquier valor

real funcional M que satisfaga la condicién de aditividad:

M) =Y u(k)) #(0)=0. (6)

kez
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Donde u es una funcion de valor real definida sobre [0, «). Algunas funciones de

costo de informacién propuestas en son:
1. Entropia de Coifman-Wickerhauser.
La entropia de la base utilizada en la transformacion puede ser definida como:

M(u)=Zp(k)Iog$, donde, p(k) =|u(k)|’ /|u]’. 7)

De acuerdo con esta definicion, una base con entropia maxima es aquella en que
la energia de la sefial se reparte uniformemente entre los coeficientes, del mismo
modo, la base con la minima entropia es aquella en que la energia de la sefial se

concentra en un solo elemento de la base.

2. Logaritmo de la energia
N 2
M (u) =" log|u(k)] (8)
k=1

3. Concentracion en #

endonde, O<p<2 (9)

v 1 :(Zk: Mq(%)

13



ANEXO C. TEORIA DE LA RESONANCIA ADAPTATIVA (ART)

C.1. TEORIA DE LA RESONANCIA ADAPTATIVA (ART)

Una de las caracteristicas de la memoria humana consiste en la habilidad para
aprender nuevos conceptos (patrones), sin necesitar para ello olvidar otros ya
aprendidos. La familia de redes neuronales ART* (Adaptative Resonace Theory)
son una alternativa para satisfacer dicha caracteristica. Estas fueron propuestas
por Carpenter y Grossberg a finales de los afios ochenta con el objetivo de
resolver el dilema de la estabilidad-plasticidad. Este dilema se asocia a la pregunta
¢,Como una red neuronal puede aprender nuevos patrones (plasticidad del
aprendizaje), manteniendo o sin alterar los patrones ya aprendidos (estabilidad del

aprendizaje)? [2].

Lo que se pretende con las redes ART es categorizar o clusterizar los datos que
se introducen en la red. En la ART las informaciones similares son clasificadas
formando parte de la misma categoria y por lo tanto deben activar la misma
neurona de salida, esta ser& la neurona vencedora (aprendizaje competitivo). Las
clases o categorias deben ser creadas por la propia red, puesto que se trata de un

aprendizaje no supervisado, a través de la correlacion entre los datos de entrada.

Su modo de funcionamiento se basa en la idea de hacer resonar la informacion de
entrada con los prototipos de las categorias que reconoce la red; si entra en
resonancia con alguno (es suficientemente similar), la red considera que

pertenece a dicha clase. Cuando no resuena con ningun prototipo, es decir, no se

* La Resonancia esta asociada a la idea de hacer resonar la informacién de entrada con los
representantes o prototipos de las categorias que reconoce la red. Si entra en resonancia con
alguno, con suficiente similaridad, la red considera que pertenece a dicha categoria actualizando el
patrén o prototipo almacenado. Cuando no resuena con alguno, es decir no se parece a alguno
almacenado, la red se encarga de crear una nueva categoria con los datos de entrada como
prototipo de la misma.

14



parece a ninguno de los existentes (recordados por la red) hasta ese momento, la
red se encarga de crear una nueva categoria con el dato de entrada como primer

miembro de la misma [2], [3].

Solo se puede alcanzar un estado resonante de dos maneras:

1. Si la red ha aprendido previamente a reconocer un vector de entrada, entonces
se alcanzara rapidamente un estado resonante cuando se le presente un nuevo

vector parecido a ese vector de entrada.

2. Si no se reconoce inmediatamente el vector de entrada, la red recorrera
rapidamente las demas clases almacenadas en busca de algo que coincida. Si no
se encuentra nada, la red entrard en un estado resonante, con lo cual una nueva

clase quedara almacenada por primera vez.

De esta manera la red responde rapidamente a datos aprendidos anteriormente vy,
sin embargo, sigue siendo capaz de aprender cuando se le presentan datos

nuevos.

Muchas variaciones de ART han sido desarrolladas, su primera version, es la
ART-1 usada para agrupaciéon no supervisada de datos binarios, otras son la
Fuzzy ART que es una mezcla de la légica difusa con ART usada para agrupacion
de datos analogicos; ARTMAP, un mecanismo de aprendizaje supervisado para
datos binarios y Fuzzy ARTMAP, un algoritmo de aprendizaje supervisado para

datos analogos [2], [3].

C.2.RED ART -1

ART-1 es el modelo de red neuronal mas simple dentro de la familia de las redes

ART, disefiada para la agrupacion de datos binarios de manera no supervisada

15



La arquitectura de la red ART1 aparece en la figura 8. La red consta basicamente
de dos capas, una capa de entrada (F1) y una capa de reconocimiento o salida
(F2) conectadas mutuamente. Cada neurona de F1 representa una caracteristica

o parametro (un x;) del patron de entrada, y cada neurona de F2 representa una

posible categoria en la que se clasifican los patrones de entrada. Asi, si F1 tiene

N neuronas, el patron de entrada tiene N caracteristicas x, y, si F2 tiene M

neuronas, los patrones de entrada se pueden agrupar en M categorias [2], [3].

Vi .:""2 }:3 Var
72 RS 5 <« RESET
| T _
Z ’ zr

AQQQ @
qu .:::2 J|[23 J!?‘-‘_.- p|x‘ Comparador

Figura 8. Estructura topoldgica de la arquitectura ART1.

Cada neurona i de la capa F1 esta conectada con todas las de la capa F2 por un

peso analdgico zfj’“ , que toma valores en el intervalo [0,1]. El superindice bu

viene de las siglas en inglés bottom-up, que significa de abajo a arriba, e indica la

direccién de la conexion (de la capa F1 a la F2). Cada neurona j de la capa F2 se

td

conecta con las de la F1 con pesos z;; , que solo pueden tomar los valores “0” 6

“1”. El superindice td viene de las palabras top-down, y quiere decir de arriba a
abajo [2], [3].
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La entrada a una neurona j de la capa F2 viene dada por:

N
T =3 2%, j=1..,M (10)
i=1

Los términos Tj se denominan funciones de eleccion y representan una cierta

distancia entre el patrén almacenado ZE’” :(Zf}‘,zgljf,..., ZE‘J‘) y el patrén de entrada

X = (X, Xy 000, Xy )

Las neuronas de la capa F2 tienen sus salidas en “0”, excepto la neurona que

reciba la mayor Tj . A esta neurona se le denota con el subindice J, y tiene salida
“1”,
y, =1, si T, =max; {T;} (11)

yj;tJ =0

La entrada a una neurona | de F1 es

M
V, =>4y, =2, i=1..,N (12)
-1

En la figura 8 se observa un comparador, que representa al subsistema de
vigilancia, el cual se encarga de comprobar si la neurona de F2 activada es

adecuada, verificando si satisface la condicion:

‘xmzjd‘
p<it I (13)
X
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N
donde pe[0,1] es el parametro de vigilancia y ‘xmzﬁd‘:inzf es la
i1

semejanza. Hay que tener en cuenta que a mayor valor de p, mas exigente es la

comparacion.

Si la semejanza es mayor o igual que el pardmetro de vigilancia, entonces se
asume que la neurona activada es la que mejor representa el patron de entrada.
Asi, que debemos ajustar los pesos de modo que se actualice el patron

almacenado (esto es el aprendizaje).

Si no se cumple la condicién y ain existen neuronas que puedan ganar, T; se

pone en cero y el proceso se repite hasta encontrar la clase mas semejante. Si no

se encuentra una clase entonces la red debe crear una nueva [2], [3].

La consideracion de similaridad cuando un nuevo vector es presentado, se hace

valorando la siguiente relacion de semejanza:

Al trabajar con valores binarios (0/1), el producto aritmético equivale al logico
(AND), y por tanto, lo que se representa es: el niimero de componentes binarios
con valor 1 que coinciden entre el vector de entrada y el de salida. En el caso de
gue fuesen completamente iguales, este valor coincidiria con el denominador, y la
relacion de semejanza seria la unidad (representando el 100%). Si no coincidiesen
en ningun bit, entonces seria 0 (representado el 0%). Una vez calculada la
relacion de semejanza entre ambas informaciones, se compara dicha relacion con
el pardmetro o factor de vigilancia p, cuyo valor debe ser fijado en un rango de 0 a
1 e influye en el numero de clases que establecera la red, ya que cuando mayor
sea su valor, se esta pidiendo al sistema que discrimine con mayor precision, de
tal forma que si el valor asignado es 1 se estara indicando que a una clase sélo

pueden pertenecer patrones que sean exactamente iguales, por el contrario, un
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parametro cercano a cero permite la agrupacion de medidas poco parecidas, lo
que genera como resultado una red con pocos nodos de salida, ya que el nUmero
de clases diferentes es reducido. Si se cumple que Relacion de Semejanza < p,

entonces la neurona vencedora ], en la capa de salida no representa la

apropiada categoria a la que pertenece la informacibn de entrada y es
desestimada, se resetea o elimina del conjunto de posibles neuronas vencedoras,
y se vuelve a presentar el patron a la estructura. En el caso contrario se ha
encontrado la categoria apropiada al vector de entrada y se deben actualizar los
pesos para confirmar este hecho. De esta manera la red responde rapidamente a
datos aprendidos anteriormente y, sin embargo, sigue siendo capaz de aprender

cuando se le presentan datos nuevos.
C.3. RED ARTMAP

ARTMAP es una arquitectura basada en la Teoria de la Resonancia Adaptativa,
que aprende de un modo supervisado asociaciones de pares de patrones binarios.
Existen dos posibles implementaciones, la ARTMAP Simple y la ARTMAP
General, siendo la primera de ellas la mas usual y, por tanto, de la que se procede

a dar una descripcion [2], [3].

Como puede apreciarse en la figura 9, el sistema ARTMAP consiste en un modulo

ART1 con N neuronas en la capa F1 y Ma neuronas en la capa F2, un médulo

Map-Field con Mb neuronas, una matriz de MaxMb pesos Wi, y un
subsistema Match-Tracking, que controla al parametro de vigilancia p, del
médulo ART1. Los patrones de entrada binarios X =(X,X,,..., Xy ) se introducen

en la capa F1 del modulo ART1. El vector de clase yb es tal que todas sus

componentes son cero excepto una que esta a uno. Si K es la componente a
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uno, la red ARTMAP debe aprender que el patrén X pertenece a la clase K [2],

[3].
Los distintos pasos del algoritmo se resumen a continuacion [2], [3]:

1) Se inicializan los pesos y el pardmetro de vigilancia del médulo ART1. A este

valor inicial de p, se le denomina p, . El parametro de vigilancia podra crecer

con respecto al valor inicial, pero nunca disminuir.
2) Se lee el patrén X de entrada, asi como la categoria a la que pertenece (yb) .

3) Los siguientes pasos son las operaciones del modulo ART1, que son

equivalentes a las vistas en el apartado B.1. El resultado es la identificacion de la
categoria yj‘ gue cumple con el subsistema de vigilancia.

4) Una vez que la categoria J es identificada empieza a trabajar el médulo Match-
Tracking. El vector de clase yb es tal que todas sus componentes son cero, salvo
la de la posicién K . Si el peso W, vale 1 quiere decir que la categoria J de la

ART1 satisface una de las dos condiciones siguientes:
a) Ha sido asociada previamente a la clase K .

b) No se ha asociado previamente a ninguna clase K debido a que acaba

de formarse.
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Figura 9. Arquitectura ARTMAP Simple.

Sin embargo, si el peso W, es cero significa que la categoria J de la ART1 ha

sido previamente asociada a una clase diferente de K . Esto implica que el patron
de entrada X no debe ser clasificado como de la categoria J, ya que ésta ha sido
asignada con anterioridad a una clase distinta de K. En este caso el médulo
Match-Tracking aumenta el parametro de vigilancia hasta que la categoria J es
rechazada. Entonces otra categoria ART1 se seleccionara y se volvera a verificar

si es apropiada [2], [3].

5) Una vez que se dispone de una categoria ART1 vélida se actualizan los pesos,

tanto para el médulo ART1 como para el moédulo Map-Field.
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e Modo de operacién rellamada

Si s6lo se da un patron de entrada X al sistema ARTMAP, pero no se proporciona
la clase yb a la que pertenece dicho patrén, entonces ARTMAP debe estimar una

clase para el patron X basandose en la experiencia previa y en su capacidad de

generalizacion [2], [3].

El parametro de vigilancia p, se fija al valor inicial utilizado durante el

entrenamiento (p,). De esta forma la salida ARTMAP es el vector yb, que se

hace igual a W, . Hay dos casos posibles [2], [3]:

1) El vector yb solo tiene una componente a uno:
b
ye =1 (14)

Y =0 (15)
Esto significa que el patron X se asigna a la clase K .

2) El vector yb tiene todas sus componentes a uno. Esto significa que el patrén

de entrada X quiere establecer una nueva categoria ART1 porque para su

parametro de vigilancia no existe ninguna categoria satisfactoria.

e Codificacion complementaria
A veces es Util que la norma de los patrones de entrada X sea la misma para
todos. Para redes ART con entradas analdgicas (Fuzzy-ART y Fuzzy-ARTMAP)

esto evita la proliferacién de clases o categorias. En redes ARTMAP con patrones

de entrada binarios, si las normas de las entradas son iguales, se evita que el
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algoritmo pueda no llegar a funcionar. Para el caso en que sean distintas,
Carpenter y colaboradores desarrollaron la codificacibn complementaria, que

asegura el buen funcionamiento del algoritmo [2], [3].

Se define el complemento de X como X°=1-—X. Si X es un vector binario
(Xl,xz,...,XN), la codificacibn complementaria consiste en duplicar el nUmero de

componentes del patron de entrada. En lugar de utilizar X, se usa el vector binario
2N-dimensional [2], [3].

(x,x°):(xl,xz,...,xN,xf,xg,...,xg) (16)

con X’ =1-x
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ANEXO D. DESCRIPCION DEL PROGRAMA DE CLASIFICACION

Para presentar de una forma mas entendible los resultados de clasificacion de las
sefiales EMG y dar la posibilidad de variar ciertos parametros de estos métodos,
se desarrollé6 un algoritmo principal que alberga los 4 métodos de clasificacion
junto con una interfaz grafica para el acceso rapido a cada uno de ellos. El
presente documento describe la funcionalidad de este programa que fue
desarrollado con ayuda de la herramienta GUIDE de Matlab© en su version 7.0 de
la empresa Math Work.

D.1. PROGRAMA CLASIFICACION DE SENALES EMG

Al correr el programa® Menu_Principal.m aparecera la interfaz grafica que se
muestra en la figura 10 donde se podra acceder a las diferentes opciones que se

explicaran a continuacion.

CLASIFICACION DE SENALES EMG

~DESCRIPCION————————_ CLASIFICACION

[ cLASFICADOR ?? Watriz de Clagi N
D pecEE 7 Clasificaciones correctas: | N° |
[ TECHICA 77 Clasificaciones incorrectas:  N° [ - L L5 b
Movimientos: m; [ :;.J ( :n ] :n :n
~CONFIGURACION———————— D IEIEED M3 NN [N] N
(W2) Agarre Fino M M e [Pl
D = TS E— (W3) Agatte Grugso [N]
{W4) Mano Ahienta
Tecrica O i
CLASIFICACION CORRECTA ......... %
- ENTRENAMIENTO CLASIFICACION INCORRECTA ... Y
TIEMPODE CPU ..o Seg.

o 0

Figura 10. Interfaz grafica del programa de clasificacién de sefiales EMG.

® Si es necesario adicionar al Path de Matlab la carpeta “CLASIFICADORES EMG”. (En current
directory presionar el botdn derecho del mouse sobre la carpeta, seleccionar Add to Path, presionar
sobre Selected folders and Subfolders ).
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D.2. SELECCION DEL METODO DE CLASIFICACION A UTILIZAR

Para seleccionar el tipo de clasificador a utilizar simplemente se presiona uno de
los botones que aparece en la parte izquierda identificados como: PNN
(Probabilistic neural network), MLP (Multi Layer Perceptron), SVM (Support Vector
Machine) y Fuzzy ARTMAP (ver figura 10). Inmediatamente presionado uno de los
botones aparecera en el panel “DESCRIPCION” el nombre del clasificador
seleccionado; si no se ha seleccionado ningin método, este aparecera con signos

de interrogacion.

D.3. SELECCION DEL PACIENTE Y LA TECNICA A UTILIZAR

La seleccién del paciente y la técnica que se quiere utilizar ya sea para
entrenamiento o clasificacién aparece en el panel de “CONFIGURACION” (ver
figura 11 (a)). En el menu deslizante “Paciente” se encontrara desde el paciente 1
hasta el paciente 6 individualmente como también la opcidén de escoger todos los

pacientes (ver figura 11 (b)).

Las técnicas hibridas DT_DWT y DT_WPT se pueden seleccionar del menu
deslizante “técnica” que aparece igualmente en el panel “CONFIGURACION”. En
este menu apareceran las 2 técnicas individualmente pero también tiene la opcién

de escoger las dos técnicas para utilizarlas al mismo tiempo (ver figura 11 (c)).

Una vez que se escoge el paciente o todos los pacientes al igual que la técnica o
las dos técnicas, aparecera el paciente seleccionado y la técnica seleccionada en
el panel de “DESCRIPCION”, si aparecen como interrogante, esto indica que no

se ha escogido ninguna configuracion (ver figura 11 (a)).
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— DESCRIPCION

[ CLASFICADOR 77
PACIEMTE 1
[l PACIEMTE 77 PACIENTE 2
[l TECHICA 77 PACIEMTE 3
PACIENTE 4 (b)
PACIEMTE S
_ CONFIGURACION PACIENTE B
/ TioDos LS PACIEMTES
Paciente: | paCIENTE 1 ;j/,/
Techica: | ChwT_DT = WPT DT (C)
I TODAS LAS TECMICAS

(@)

Figura 11. Paneles de configuracion (a) Panel de descripcion y panel de configuracion. (b) Menu
Paciente (c) Menu Técnica.

D.4. ENTRENAMIENTO

Para poder entrenar un clasificador de acuerdo a una configuracion ya establecida
por el usuario, hay que tener en cuenta, que en el panel de “DESCRIPCION” no
debe haber ningan interrogante en ninguno de los descriptores, ya que, de esta

informacion depende las acciones que va a realizar el programa.

Para el entrenamiento de algunos clasificadores hay que tener en cuenta ciertos
pardmetros que afectan el resultado, por esta razén, en el clasificador PNN se
adiciona el parametro “Spread” en el panel de configuracién (ver figura 12 (a)), de
igual manera se hace para el clasificador SVM polinomial y SVM RBF adicionando
los parametros Grados (ver figura 12 (b)) y Gamma (ver figura 12 (c))
respectivamente, y el factor de vigilancia para el método de Fuzzy ARTMAP (ver
figura 12 (d)).
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— COMFIGLIRACION — COMFIGURACION

Pacierte: | paCIENTE 1 | Pacierte: | paCIENTE 1 |
Techica: | DOV DT j Techics: | DWW _DT j
Spread Graco
[ I
(a) (b)
— CORFIGLURACION — COMFIGURACIOMN
Paciente:  [paCIENTE 1 =] Pacierte: | pACIENTE 1 |
Tecrica: | DT _DT j Techica: | ChyT DT j
Gamma Factar de Yigilancia
- r
(c) (d)

Figura 12. Parametros para PNN y SVM. (a) Texto de edicién para Spread de PNN. (b) Texto de
edicion para Grados de SVM Polinomial. (c) Texto de ediciéon para Gamma de SVM RBF. (d)
Texto de edicion para el Factor de Vigilancia de Fuzzy ARTMAP.

Una vez presionado el boton “ENTRENAR” el programa iniciara esta accion de
acuerdo a la informacién que aparece en el panel de “DESCRIPCION”. En el caso
gue no se hayan seleccionado completamente las caracteristicas necesarias para
realizar el entrenamiento, apareceran mensajes de advertencia donde especifica
que informacion hace falta para empezar el entrenamiento. Una vez entrenado el
clasificador aparecera el mensaje de “ENTRENAMIENTO FINALIZADO” en el
panel “ENTRENAMIENTO”.

D.5 CLASIFICACION.
Una vez entrenado el clasificador seleccionado, puede realizarse la validacion de
los mismos, para esto se presiona el botén “CLASIFICAR”, donde se realizara la

accion dependiendo de la informacibn que aparece en el panel de
“‘DESCRIPCION”.
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Hay que tener en cuenta que para clasificar los nuevos datos, solo es posible
realizarla para un paciente y una sola técnica. Al finalizar la clasificacion aparecera
una informacion en el panel “CLASIFICACION” que nos muestra los resultados

obtenidos segun la configuracion seleccionada con anterioridad.

En el panel “CLASIFICACION” aparecera la matriz de clasificacién o también
llamada matriz de confusién, los porcentajes de clasificacion correcta e incorrecta
y el tiempo consumido por la CPU al ejecutar el algoritmo de clasificacion

seleccionado (ver figura 13).

— CLASIFICACION
— Matriz de Clasificacion
Clasificaciones correctas: |_ N® ]
. ) . ) M1 M2 M3 M4
Clasificaciones incorrectas: [N°
Movimientos: M1 [4':!] 0 0 0
"‘"'“'fm';z p M2 0 [36] 0 4
whese M3 0 0 [40] O
2y Agarre Fino - -
(3 Aﬁarre Gruesn M4 0 0 0 |_ 40 J
(M4) Mano Abierta
CLASIFICACION CORRECTA ......... 97.5 %
CLASIFICACION INCORRECTA ... 25 Y
TIEMPODECPU ........................ 0.0780005 Seg.
_ CLASIFICACION FINALIZADA

Figura 13. Panel “CLASIFICACION”.
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