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ANEXO A. METODOS DE EXTRACCION DE CARACTERISICAS

Existen una gran cantidad de métodos de extraccion de caracteristicas y la
seleccion del método a utilizar depende del tipo de informacién que se analice
(sefales, imagenes, entre otros). Ademas, los métodos que usualmente se aplican
estan soportados en un andlisis temporal (modelos paramétricos, momentos, entre
otros) o un andlisis frecuencial (transformada de Fourier, transformada wavelets,

entre otros).

A.1. ANALISIS TEMPORAL

Cuando se habla de una secuencia de valores observados a lo largo del tiempo, y
por tanto ordenados cronoldgicamente, se le denomina serie temporal. De tal
manera que si se conocen los valores pasados de la serie, y no es posible predecir
con total certeza el proximo valor de la variable, decimos que la serie es no
deterministica o aleatoria. Evidentemente aunque el valor futuro de una serie
temporal no sea predecible con total exactitud, para que tenga interés su estudio, el
resultado tampoco puede ser completamente aleatorio, existiendo alguna
regularidad en cuanto a su comportamiento en el tiempo. Por lo tanto, si se pueden
encontrar patrones de regularidad, se pueden conformar conjuntos descriptores,

gue se utilizan en la caracterizacidon de la informacién sometida al andlisis temporal

[1].

El primer paso obligatorio para analisis temporal es tener la informacion de la
evolucion de la sefial a lo largo del tiempo, pudiendo ser representada graficamente

de la siguiente forma:
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Figura 1 Representacion de una sefial X(t) en el tiempo.

Las caracteristicas en el dominio del tiempo son generalmente calculadas

rapidamente, por que ellas no necesitan ninguna transformacion. Algunas de esas

caracteristicas han sido ampliamente investigadas y utilizadas [2], entre las

caracteristicas temporales tenemos:

Valor Medio Absoluto (VMA): Este es un estimador del valor medio absoluto

de la sefial x;, en el segmento i, el cual tiene una longitud de N muestras.

Este se puede ser expresada de la siguiente forma:

)Zi :%i|xk| (1)

k=1
Donde x, es la muestra k-esima en el segmento i.
Valor Medio Absoluto de la Diferencia (VMAD): Este es el valor medio

absoluto de la diferencia entre muestras adyacentes, k y k+1 y esta definido

por [2]:

_ 1 N-1
AXi :mé|xk+l_xk| (2)

Cruces por cero (CC) : Es una medida simple de frecuencia y puede ser

obtenida por el nimero de veces que la onda o la sefial cruza por cero, a fin



de reducir el ruido inducido por el cruce por cero, se incluye un umbral ¢. Al

considerar dos muestras consecutivas x, Yy X, CC es incrementado si:

X%>0 ¥y X,<0} 0 {X<0 y X,>00 y [x—X.|>¢ 3)

Longitud de la Forma de Onda: es una caracteristica que proporciona
informacion sobre la complejidad de la forma de onda en cada segmento,
esta se calcula sobre un segmento de tiempo y se define como:

%:imm (4)

Donde Ax,=x —X_, . Los valores resultantes indican una medida de la

amplitud, frecuencia y duracion de la forma de onda, todo esto sobre un solo

parametro.
Momentos:

Los momentos son valores numeéricos, que suministran cierta informacion
sobre el comportamiento de una variable. Ademas, se distinguen dos tipos
de momentos, los momentos centrados con respecto del origen y los

momentos centrados con respecto de la media [3].

Definicion. Dada la variable aleatoria X , con funcion de distribucion FX (x),

se llamara momento de orden k con respecto al origen a m, , siendo k un

k 1
namero entero positivo. El momento de orden k se define de la siguiente

forma:
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z(xﬁﬂxzx
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Especial importancia se le suele dar al momento de orden 1 con respecto al
origen, que recibe el nombre de valor esperado de la variable aleatoria X y

se le representa generalmente por E[X]. Con la definicién del valor

esperado, se deduce que m, =E[X* .

Definicion. Dada la variable aleatoria X , con funcién de distribucion FX x) y

el valor esperado E[X ], se le llama momento de orden k con respecto de la

media, o simplemente momento centrado de orden k a ¢, , definido como
[3]:
o = E[ (X =E()) |= [ (x= ) () x 6)

El momento con respecto de la media mas utilizado es la varianza, que es el

momento centrado de orden 2, y se le suele denominar V[X]. La varianza
cumple que: V[X]= E[xz}_(E[x])z. Esta formula, facilita la obtencion de

la varianza [3].
Modelos paramétricos

Los modelos paramétricos son ampliamente utilizados en diversas areas
para el modelado de procesos, entre las que se pueden nombrar: ingenieria,
biologia, quimica, etc. Ademas son faciles de analizar y cuentan con técnicas
desarrolladas para su andlisis. Por otro lado, muchas veces permiten
describir de manera simple las caracteristicas esenciales y por lo tanto
generalmente admiten interpretaciones mas directas. No obstante, los
modelos paramétricos parten de una funcion de distribucién conocida, y
reducen el problema a estimar los pardmetros que mejor ajusten las

observaciones de la muestra. Dichos modelos resultan muy potentes cuando



el proceso generador de datos sigue la distribucidbn propuesta, aunque
pueden llegar a ser muy sensibles frente a la violacion de las hipétesis de

partida cuando se utilizan muestras de reducido tamafio [4].

Supongamos que la variable dependiente Y puede ser explicada mediante
la expresion:
Y = f(X, Xp,eo 0 X )+ E (7)

Donde: x son las variables explicativas
¢ es la perturbacion aleatoria

f(x) determina la relacion existente entre las variables utilizadas.

Los modelos paramétricos suponen conocida la forma funcional de f(x),

reduciéndose el problema a determinar los parametros que la definen. Es
necesario estimar los parametros de los que depende la forma funcional. Sin
embargo, la seleccion de dicha forma funcional se establece a priori, por lo
gue una eleccién inadecuada se traducira en un modelo que no ajuste los
datos (por ejemplo, supuesta una relacion lineal entre las variables, dicha
funcidn presentard un mal ajuste cuando la respuesta es, entre otras,

cuadratica).

Modelos Autorregresivos

Dentro del los modelos paramétricos, se encuentran los parametros
autorregresivos, se pueden utilizar para identificar fenémenos transitorios
dentro de una sefial basicamente ruidosa. Esto se lleva a cabo calculando
los coeficientes AR para un tramo corto de la sefial y realizando luego un
filtrado de la sefial completa. La sefial es considerada estacionaria, o por lo

menos, con variaciones lentas de su nivel continuo [5].



Los coeficientes de un modelo paramétrico AR contienen informacion acerca
de la localizacion de los picos de la sefial. Se ha propuesto [6] que La sefial
EMG obtenida desde electrodos de superficie sea modelada como una serie
de tiempo estocastica. EI modelo AR es un modelo estacionario lineal.
Aunque la sefial EMG no es lineal ni estacionaria, el modelo AR la considera
como tal en cortos intervalos de tiempo (100 a 500ms). Por ende, se puede

realizar un andlisis apropiado de la sefial EMG utilizando un modelo AR.

El modelo AR para una sefial es:

y(k):—Z::aiy(k—i)+e(k) k=0123.. ®)

Donde, y(k) denota la sefial, a;son los coeficientes AR, P es el orden del

modelo AR y e(k)es el error de prediccion para la sefal, cuando la

prediccidn se realiza desde muestras anteriores.
Coeficientes Ceptrales (CEP).

Los coeficientes ceptrales también son obtenidos de métodos parameétricos
y contienen informacion del espectro de la sefial. La funcién Cepstrum esta
definida como la transformada inversa de Fourier del logaritmo del espectro
de potencia de la sefial. Para una funcién de transferencia (todos polos), el
primer coeficiente Cepstral puede ser obtenido directamente desde los
coeficientes AR de un modelo de orden P. A partir de este, pueden

calcularse el resto de los coeficientes de la siguiente manera [2].
¢ =-8 ©)

C =-a - Z(l— ?j.anci_n l<i<P (10)



En general el uso del método de coeficientes cepstrales permite
estadisticamente un mejor reconocimiento, con respecto al uso de los

métodos autorregresivos.

A.l1l.1. Caracteristicas de Hudgins en el Dominio del Tiempo

Bernard Hudgins descubrié una componente deterministica en la forma de onda del
transiente de la seflal EMG, impulsando nuevos retos, que dieron origen al
siguiente interrogante: ¢(Coémo se pueden capturar estructuras temporales en un
conjunto de caracteristicas?. Si se calculan las caracteristicas en un conjunto de
datos completo, la estructura temporal podria perderse, debido a la elevada
dimension del espacio de entrada y la variabilidad del conjunto de caracteristicas.
Por esta razén, se toma el segmento del transiente de la forma de onda y se
calculan un conjunto de caracteristicas basadas en estadisticas sobre cada

segmento, esto se ilustra en la figura 2 [8].
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Figura 2. Extraccion de caracteristicas por segmentacion de la forma de onda



Hudgins intentando minimizar el error de clasificacion experimento con diferentes
segmentos de longitud. De tal manera, que para patrones altamente estructurados
se incrementa el numero de segmentos, aumentando la dimension del conjunto de
caracteristicas y por lo tanto la cantidad de informacion disponible para el
clasificador; para patrones poco estructurados temporalmente, se encuentran
segmentos de tiempo mas pequefios, resultando una mayor varianza en el conjunto
de caracteristicas, por consiguiente se reduce la separabilidad de clases y se
degrada la precision del clasificador. De acuerdo a resultados empiricos, Hudgins
decidio utilizar un esquema de cinco segmentos de 40 ms, mas un segmento extra,
incluyendo el valor medio de las caracteristicas calculadas sobre los 6 segmentos.
Las caracteristicas escogidas para representar los patrones MES fueron: Valor
Medio Absoluto (VMA), Valor Medio Absoluto de la Diferencia (VMAD), Cruces por
cero (CC) y Longitud de la Forma de Onda [8].

El vector descriptor esta constituido por las caracteristicas calculadas en cada
segmento, por la segmentacion de la forma de onda dentro de | tramas, se

especifica un conjunto de caracteristicas de dimension:

((1 +1)segmentos) * (F caracteristicas)/ segmento (11)

Los segmentos extras incluyen las caracteristicas promedio. En el analisis de
Hudgins se utilizaron cinco segmentos, con una dimension del conjunto de
caracteristicas igual a 30. Cuando se procesan dos canales de datos, cada canal es
sujetd a segmentacion y a la extraccion de caracteristicas independientemente, por
consiguiente se aumenta la dimensién del conjunto de caracteristicas, por ejemplo,
si 5 segmentos de 40ms se usan en cada canal, el conjunto de caracteristicas

estaria constituido por:

((5+1)segmento9) * (5 caracterigticas)/2 canales=60 caracteristicas (12)



A.2. ANALISIS ESPECTRAL.

El Andlisis Espectral se define como la transformacion de una sefal de la
representacion en el dominio del tiempo hacia la representacion en el dominio de la
frecuencia, tiene sus raices a principio del siglo XIX, cuando varios matematicos lo
investigaron desde una base teorica. Pero fue un hombre practico, un ingeniero con
una educacion matemética, que desarroll6 la teoria en que estan basadas casi
todas las técnicas modernas de andlisis de espectro. Este ingeniero era Jean
Baptiste Fourier [9].

A.2.1. Series De Fourier

La idea basica de las series de Fourier es que una funcion periddica puede ser
representada como una suma ponderada de senos y cosenos. Obteniendo una

serie de la forma:

x(t)=

r\>|c,9’

i{an cos(nt)+b,sen(nt)} (13)

Esta serie es denominado serie trigonometrica, sin embargo es llamada serie de

Fourier, si es posible obtener todos los coeficientes a y b, mediante una

integracion de la funcién x(t) de la siguiente manera:

1 2z
aozgfo x(t)dt  (n=012...) (14)
:—j )cos(nt)dt (n=0,12,.) (15)

Zﬂ'
:—j )sen(nt)dt (n=0,12,...) (16)
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La obtencién de los coeficientes de la forma en que se expresa la ecuaciones (11),
(12), (13) es posible gracias a la ortogonalidad existente entre las funciones coseno
y seno, y entre si mismas para valores de n diferentes [10].

A.2.2. Transformada De Fourier

Uno de los procedimientos matematicos con mayor aplicacion en el procesamiento
de sefiales esta basado en las variaciones de la transformada de Fourier (FT), la
cual permite expresar una sefial periédica como la suma de infinitas exponenciales

complejas periddicas tal como se muestra en la siguientes ecuaciones:

+o0

X (f)=[x(t)e? "dt (17)

x(t)= [ X (f)e*"df (18)

Donde las ecuaciones (17) y (18), corresponden a la transformada directa e inversa
de Fourier, respectivamente. La informacion que se obtiene mediante esta
transformada corresponde al contenido frecuencial de la sefal y permite conocer
Sus respectivos aportes energéticos, es decir, presenta una perfecta resolucion en
frecuencia que la hace una herramienta muy Uutil para el andlisis de sefales
estacionarias. No obstante, esta no permite conocer de manera precisa cuando se
encuentran las diferentes componentes de frecuencia en la sefial, como es el caso
de sefales cuasi-estacionarias 0 no estacionarias cuyo contenido espectral varia
con el tiempo, lo cual significa que la transformada de fourier posee una muy pobre

resolucién en el tiempo.

Ante esto Dennis Gabor en 1946 realiz6 una adaptacion a la transformada de
Fourier para tratar de superar esa deficiencia, la nueva adaptacion consistio en
analizar la sefial por secciones. El proceso se lleva a cabo mediante la

multiplicacion de una ventana con la sefial. Gabor le llam6 a esta técnica Short-
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Time Fourier Transform (STFT), la cual tiene su representacion matemética como
se muestra enseguida [11]:

STFT(T,W) = j x(t)h* (z —t)e "dt (19)

—0o0

Ahora bien, el soporte de la ventana constituye un pardmetro de gran importancia
ya que establece un compromiso entre la resolucion en el tiempo y la resolucién en
frecuencia, de tal manera que al establecer una ventana angosta se analiza una
pequefa parte de la sefal, teniéndose una buena resolucién en tiempo pero pobre
en frecuencia ya que se conoce solo una pequeia fracciéon del espectro de la sefal.
Por el contrario, si la ventana es muy ancha se tiene una buena resolucién en
frecuencia pero pobre en resolucion en el tiempo. En el caso de una ventana de
ancho infinito, corresponde a la transformada de Fourier clasica.
Desafortunadamente, esta transformacion no resuelve del todo las limitaciones que
la FT presenta por que no hace una resolucion adecuada en tiempo y frecuencia

por ser la funcién ventana de ancho fijo, lo cual se refleja en la figura 3.

FUNCION TIEMPO-VENTANA
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Figura 3. Sefal X(t) y funcion tiempo-ventana.
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Lo anterior también se puede ilustrar con el respectivo plano tiempo-frecuencia

correspondiente a la transformada de Fourier de tiempo corto de una sefial x(t), lo
cual se ilustra en la figura 4.
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Figura 4. Representacién Tiempo-Frecuencia con la STFT

Lo anterior contrasta con el principio de incertidumbre de Heisenberg [2]. Este
principio, originalmente aplicado al momento y posicion de una particula, puede
aplicarse a la informacion tiempo-frecuencia de una sefial. Este establece que no
es posible conocer la representacion tiempo-frecuencia exacta de una sefal, es
decir, no se puede saber qué componentes frecuenciales existen en ciertos
instantes de tiempo. Sin embargo, es posible conocer los intervalos de tiempo en
los cuales existen ciertas bandas de frecuencia. Debido a lo anterior el analisis de
Fourier se queda corto cuando se desea analizar sefiales no estacionarias y por lo
tanto la teoria wavelets es una excelente herramienta para analizar este tipo de

sefales, en nuestro caso las EMG.

A.2.3. MOMENTOS ESPETRALES DE UNA SENAL

Se puede expresar una sefial como una funcién del tiempo x(t) y por medio de su
transformada de Fourier X(w) describirla en funcion de la frecuencia. Multiplicando
X(w) por su conjugado se obtiene el espectro de potencia S(w) = X(w)X*(w) de la

sefal. Se define el momento espectral de orden k como [12]:
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m =L T wKswydw (20)
k 2H—oo

La descripcion de frecuencias obtenidas por medio de la transformada de Fourier

es simétrica con respecto a la frecuencia 0, de manera que, por ser una sefial real

se verifica que X(—w) = X(w), entonces S(—w)=S(w) y por lo tanto WkS(W) es una
funcién impar si k lo es. Como consecuencia, todos los momentos espectrales

impares son cero [12].

A.3. COMPARACION DE LOS INDICES CSI DE LAS CARACTERISTICAS EN
EL DOMINIO DEL TIEMPO Y LA FRECUENCIA.

En esta parte se realizan algunas pruebas de comparacion entre los indices CSI de
caracteristicas extraidas con las transformadas DWT, WPT, STFT y algunas

caracteristicas en el dominio del tiempo.
A.3.1. Comparacion WPT-STFT

Al aplicar la STFT sobre las sefiales EMG que representan los diferentes
movimientos, se observa que la caracterizacion con WPT es superior a la
caracterizacion utilizando la STFT, como se aprecia en la tabla 1. En esta prueba
se utiliza una ventana Hamming de 64 puntos, con un traslape del 50%. Se utiliza la
STFT con estas condiciones porque con esta se obtuvo el mejor resultado en un

trabajo realizado por Englehart [4].

Tablal. Comparacion CSI, WPT-STFT
WPT STFT(Hamming,50%)

Mediachl 1,1665 1,085
varchl 1,4582 3,258
svdchl 1,3782 1,446
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energiachl 1,4590 1,521
Mediach2 0,6005 0.5967
Varch?2 0,6873 1.0208
Svdch2 0,6548 0.6779
Energiach2 0,6879 0.7136

Los resultados anteriores se pueden visualizar mejor en la figura 5.

35

WPT
LA = = STFT(Hamming,50%)

CsSl

Mediachl varchl svdchl  energiachl Mediach2 varch2 svdch2  energiach2
Caracteristicas

Figura 5. Comparacion CSI, WPT-STFT
En la figura 5 se observa que la curva del indice CSI de la WPT esta por debajo de
la curva de la STFT, lo cual significa que se obtiene una mejor caracterizacion
utilizando la WPT.

A.3.2. Comparacion DWT-STFT

Al comparar la caracterizacion utilizando STFT y la caracterizacion utilizando DWT

se obtuvieron los resultados obtenidos en la tabla 2.
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Tabla 2. Comparacion CSIl, DWT-STFT

DWT STFT(Hamming,50%)
Mediachl 1,626 1,085
varchl 1,667 3,258
svdchl 1,629 1,446
energiachl 1,757 1,521
Mediach2 0,608 0,423
Varch2 0,596 1,171
Svdch2 0,469 0,502
Energiach2 0,503 0,547

Los resultados de la tabla 2, se puede observar en la figura 6.

3,50
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= = STFT(Hamming,50%)

0,00 ‘
Mediachl  varchl

svdchl energiachl Mediach2  varch2 svdch2  energiach2

Caracteristicas

Figura 6. Comparacion CSI, DWT-STFT

En la figura 6, se puede apreciar que la varianza en la STFT tiene un indice CSI

muy alto, teniendo en cuenta que la varianza es una medida muy importante en un

proceso de clasificacién y caracterizacion debido a que esta mide la aleatoriedad de

la sefial se puede concluir que la DWT tiene un comportamiento regular lo cual es

muy beneficioso en procesos de este tipo.
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A.3.3. Comparacion WPT-DWT-STFT

Para apreciar con cual método se obtiene una mejor caracterizacion, se realiza un
promedio de los diferentes CSI obtenidos en dos canales, los resultados se
muestran en la tabla 3.

Tabla 3. Comparacion WPT-DWT-STFT
WPT DWT | STFT(Hamming,50%)
promedio CSI 1,011} 1,218 1,289

Los resultados de la tabla 3, se aprecian en la figura 7.

promedio CSI WPT-DWT-STFT

1,4

1,2

0,8 -

0,6

Promedio CSI

0,4

0,2

0 ‘
WPT DWT STFT(Hamming,50%)
Metodo

Figura 7. Comparacion WPT-DWT-STFT
De la Figura 7, se concluye que la caracterizacion utilizando DWT y WPT es mejor

gue la caracterizacion utilizando STFT.

A.3.4. Comparacion DT - DWT - WPT.

En el dominio del tiempo se extrajeron las caracteristicas de la media y la longitud

onda, obteniendo una buena separabilidad entre clases. No obstante, al no extraer
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las mismas caracteristicas en el dominio wavelet no se puede realizar una
comparacién directa con este método, pero segun pruebas realizadas se encontré
gue en determinados canales se encuentra indices CSI muy altos, para la media, y
estos se disminuyen notablemente, cuando se implementan los métodos de DWT,
WPT, lo anterior se ilustra en la figura 8.
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Figura 8. Comparacion DT-DWT-WPT
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