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RESUMEN

En este trabajo se presenta el desarrollo de un sistema software para el procesamiento,
caracterizacion y clasificacion de sefiales electromiograficas de superficie aplicando técnicas de
inteligencia computacional, a fin de detectar intencionalidad en cambios repentinos de movimiento
durante la marcha y determinar la funcidén que debe realizar una protesis transfemoral basada en un
sistema de control mioeléctrico en tiempo real, que sea adaptable al usuario y al terreno.

Las sefiales adquiridas en individuos no amputados de diferente sexo y edad, son segmentadas para
realizar un proceso de extraccion de caracteristicas en tiempo real combinando estimativos
temporales y frecuenciales conformando un conjunto de patrones caracteristicos aplicando
reduccion de dimensionalidad con analisis de componentes principales (PCA). Se realizdo un
reconocimiento de patrones relacionados con seis clases de movimientos, con redes neuronales
perceptron multicapa, redes de base radial y redes probabilisticas, obteniendo resultados de
clasificacion muy similares entre ellos.

PALABRAS CLAVE: EMG, Protesis Transfemoral, Reconocimiento de Patrones, Redes
Neuronales, Inteligencia Computacional.
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1. INTRODUCCION

Uno de los factores mas importantes para el control
de protesis y Ortesis es la capacidad de descubrir la
intencion de la persona al realizar cierta actividad
como levantarse, permanecer quieto, caminar y
sentarse. La deteccion de la intencion de una
persona al realizar una de estas actividades los
releva del esfuerzo consciente del funcionamiento
del sistema. El uso de la electromiografia ha sido
extenso en este estudio [1].

Los patrones de la sefial Electromiografia (EMQG)
varian entre diferentes individuos. Mas atn, los
cambios fisioldgicos en los musculos, cambios en
el contacto electrodo-piel, la impedancia eléctrica
de la piel, la ubicacion de los electrodos,
variaciones en el tiempo causadas por fatiga, sudor,
etc., difieren entre usuarios y en diferentes
instantes. El problema de modificaciones
relacionadas con estas variaciones entre diferentes
personas y diferentes momentos de captura son los
principales aspectos a resolver. Por lo tanto es
necesario que un procesamiento de la sefial EMG se
adapte a esos cambios con el fin de minimizar las
clasificaciones erroneas.

Un amputado puede poseer los musculos del
mufiéon intactos, aunque incapaces de realizar
cualquier funcion [2] [3]. En la figura 1 se muestra
el diagrama general de control de una protesis
transfemoral mioeléctrica. Las protesis
mioeléctricas recogen la sefial EMG de estos
musculos residuales durante el movimiento del
individuo en diferentes entornos, la procesan y la
utilizan como senal de control para gobernar unos
actuadores que pueden hacer las funciones del
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miembro original, de manera que se logre la
interaccion con el medio. Por tanto, el amputado
puede recuperar parte de las funcionalidades de su
antiguo miembro mediante la contracciéon o
reposo de unos musculos que, en otro caso,
habrian de serle inttiles.

El reconocimiento de patrones electromiograficos
ha sido aplicado para controlar dispositivos
protésicos para amputados. Este control es posible
debido al hecho de que los amputados mantienen
un patréon repetible EMG en los musculos
remanentes del miembro amputado,
correspondiente a caracteristicas funcionales
durante la marcha, especificamente la flexo
extension de la cadera [4].

Se pretende entonces implementar un sistema
software de deteccion de intencion de movimiento
a partir de sefiales bioldgicas aplicando técnicas
de inteligencia computacional. A partir de la
captura de sefiales EMG, producidas en muisculos
especificos durante la marcha, se pretende realizar
un andlisis de reconocimiento e interpretacion de
patrones con el fin de obtener una caracterizacion
de la intencion de movimiento en la pierna para
amputados transfemorales. El proposito de
obtener una identificaciéon de la intencion de
movimiento durante la marcha en una protesis por
encima de rodilla (AKP) representa una gran
ventaja sobre otras debido a que puede hacer
mucho mas facil el proceso de aprendizaje, de
adaptacién y uso de la misma. Conforme a lo
anterior, es interesante aplicar técnicas de
inteligencia computacional para tal fin buscando
obtener resultados superiores a los obtenidos con
las técnicas tradicionales utilizadas para la
identificacion de movimiento.
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Fig. 1. Diagrama general del control de una protesis transfemoral mioeléctrica



2. METODOLOGIA
2.1. Adquisicion de la Seial

Para diferenciar la actividad muscular durante el
ciclo de la marcha en las etapas de apoyo y
balanceo se propone el registro de dos musculos
que realicen funciones antagonicas, por lo que se
deben capturar dos senales de forma simultanea.
Experimentalmente se seleccionaron los musculos
capaces de ser medidos por electromiografia
superficial y que respondieron de mejor manera a
las dinamicas propuestas. Estos son el recto
anterior (RA) y semi-membranoso (SM). La
captura de la sefial EMG de los musculos se realizo
en diferentes actividades de marcha con un
amplificador con dos canales en configuracion
diferencial, a través de 5 electrodos. Dos
electrodos para cada canal y uno comun a ambos
canales ubicado sobre un tejido aislado del
movimiento. Es importante asociar con precision
cada segmento de la sefial a las distintas fases y
eventos durante la marcha, por lo que se realizé un
analisis biomecanico para cada prueba por medio
de registros filmograficos obteniendo informacion
sobre el contacto y despegue del talon, y los
instantes en que ocurria el cambio de dinamica
para asi identificar y relacionar los eventos a
clasificar.

2.2 Disefio Experimental

La base de datos se obtuvo mediante un conjunto
de pruebas para el registro de sefiales EMG,
relacionadas con cada uno de los gestos de marcha
que se desean identificar: bajando/subiendo
gradas, bajando/subiendo rampa (dos angulos
diferentes) y cambios de velocidad. A partir de
estas dinamicas se determinan cada una de las
clases dentro del clasificador. Las pruebas se
realizaron con 10 personas sanas teniendo en
cuenta que las sefiales de las personas amputadas
no difieren significativamente con las de un sujeto
no amputado [5] de ambos sexos, entre los 22 y 50
afnos de edad. Cada prueba se realizd 5 veces para
cada paciente con un registro de sefal de
aproximadamente 8 segundos.

El esquema formal para la adquisicion y analisis
de la senal EMG para el control de dispositivos
protésicos esta compuesto de varios modulos:

- Acondicionamiento y procesamiento de la sefial.
- Extraccion de caracteristicas.

- Reduccion de dimensionalidad.

- Reconocimiento de patrones.

Para ésto se desarrolld una herramienta software
que permite al usuario realizar las diferentes tareas
de procesamiento, extraccion de caracteristicas y
clasificacion.

23 Acondicionamiento y Procesamiento de
la Sefal.

Las sefales obtenidas por medio de las pruebas
fueron pre-procesadas y adecuadas para la
clasificacion. Para ello se remuestred la sefal digital
a una frecuencia de muestreo de 4KHz, se
normalizé con valores entre 1y -1 para reducir las
diferencias de las magnitudes de la senal entre las
personas, y finalmente se filtré por medio de dos
filtros digitales, un filtro paso bajo IIR eliptico de
orden 9 con frecuencia de corte 500Hz, y un filtro
paso alto IIR Butherworth de orden 6 con
frecuencia de corte de 25Hz. Para lograr procesar la
seflal en tiempo real, se tomaron segmentos
suficientemente cortos de sefial adecuados, de tal
forma que el sistema sea capaz de procesarlos y
responder ante un evento de forma acertada.
Estudios realizados han determinado el tiempo
minimo que se requiere para detectar la intencion de
movimiento [6] [7] (Lee., 1998), vy el retardo
maximo aceptable antes de que el paciente se sienta
frustrado por una respuesta lenta de la protesis [8].
Basado en estos estudios se determind que los
segmentos de tiempo apropiados para procesar la
senal fueran de 200ms. Cada uno de estos
segmentos corresponde a un patron.

2.4 Extraccion de Caracteristicas

En esta fase la senial EMG medida es procesada a fin
de acentuar la informacion mas relevante en los
datos que permita lograr una clasificacion y
rechazar tanto ruido como datos irrelevantes,
produciendo un conjunto de caracteristicas que
reduce la dimensionalidad del problema de
reconocimiento de patrones. Las caracteristicas
extraidas deben contener suficiente informacion
para representar el patron EMG  de forma
adecuada, y ser bastante simples para el
clasificador.



Considerando trabajos anteriores [6] [7] [9] [10]
[11] [12] [13] [14], los siguientes parametros
caracteristicos basados en el tiempo, la frecuencia
y estadistica espectral, fueron escogidos para
representar los patrones mioeléctricos.

1) Caracteristicas en el Dominio del Tiempo:

- Valor Medio Absoluto

- Valor Absoluto Medio Diferencial

- Valor Medio Absoluto en Pendiente

- Amplitud Willison

- Varianza de la sefial EMG

- Cruces por Cero

- Cambio de Signo en Pendiente

- Valor RMS, Momentos de Orden
Superior

2) Caracteristicas con Modelos Autorregresivos:

- Cocficientes del Modelo AR:
Seaplicé el modelo AR deorden Sy se
tomaron los primeros 3 coeficientes.

3) Caracteristicas en el Dominio de la

Frecuencia:

- Potencia Promedio

- Potencia Maxima

- Frecuencia de la Maxima Potencia

- Analisis Cepstrum (Coeficientes
Cepstrales): Se tomaron los primeros 20
coeficientes.

4) Caracteristicas en tiempo-frecuencia.

- Descomposicion con Wavelet Packet: La base de
la WPD es escogida usando una funcién de costo
basada en entropia. Para la extraccion de
caracteristicas por medio de WPD, se utilizé una
wavelet del tipo Daubechies de orden 6 con 5
niveles de descomposicion, y una funcion de
costo, tipo shannon, correspondiente a la funcion
de entropia minima.

Las caracteristicas son extraidas de cada segmento
de tiempo de cada senal. A todas estas
caracteristicas se les aplicO un proceso de
seleccion escogiendo solo aquellas caracteristicas
que realmente aportaran informacion para el
reconocimiento.

Luego de la seleccion de las caracteristicas se
aplico un proceso de proyeccion con el método de
Analisis de Componentes Principales (PCA)
tomando el 40% de los componentes principales
conservando el 96% de la informacion completa.

2.5 Clasificacion

A partir de las caracteristicas extraidas se
conformoé una matriz de patrones caracteristicos
para cada sefial. Estos patrones también fueron
normalizados debido a los niveles de magnitud
que se encontraban en ellas y que no se relacionan
entre si. Se conformo entonces una base de datos
con todos los patrones asociando cada uno de ellos
a un gesto marcha respectivo; se tomd el 60% de
los patrones de forma aleatoria para entrenamiento
y los restantes para validacion.

Se implementaron tres clasificadores basados en
la familia de Redes Neuronales Artificiales feed-
fordware: Una red Perceptron Multicapa (MLP) y
una red Funcion Base Radial (RBF). El nimero de
neuronas de la capa de entrada depende del
numero de elementos del vector caracteristico de
los patrones y en la capa de salida se tiene una
neurona para cada clase de tal forma que la
neurona con mayor peso corresponde a la salida de
lared.

El clasificador MLP disefiado consiste de una capa
oculta con 15 neuronas, una capa de entrada y otra
de salida. Se asumi6 el algoritmo Levenberg -
Marquardt backpropagation como funciéon de
entrenamiento y como funcién de activacion para
la capa ocultay la capa de salida se tomo la funcion
sigmoidal tangente hiperbodlica y sigmoidal
logistica respectivamente. Previos trabajos han
mostrado que s6lo una capa oculta es suficiente
paraestaaplicacion[15][16].

El disefio del clasificador RBF es mas simple y
consistiéo de una red de 3 capas con un numero
maximo de neuronas ocultas igual a 70 y el valor
de la dispersion con un valor de 25. El disefio de la
red PNN tan s6lo requiere configurar el parametro
de dispersion teniendo que con 1.8 se obtiene el
mejor resultado.

3. RESULTADOS

Tomando el conjunto de patrones obtenido, el
porcentaje de acierto de clasificacion para la red



Tabla 1. Porcentaje de acierto por clase

Porec. .

Clasificador Ac[izr]to M:;l::;cc(i):r to P&r:}.}ic;;’)t}o
MLP 59.2 Marcha Normal 77.6
RBF 52.7 Marcha Normal 57.0
PNN 50.0 Subir Gradas 54.9

MLP entrenada fue del 59.2%, teniendo como
mejor clasificacion la clase correspondiente a
marcha normal con un 77.6%. El porcentaje de
acierto de clasificacion para la red RBF fue de
52.7%, teniendo como mejor clasificacion la clase
correspondiente a marcha normal con un
porcentaje de 57% de clasificaciones correctas. El
porcentaje de acierto para la red PNN fue del 50%,
y la clase que obtuvo la mejor clasificacion fue
subir gradas con un porcentaje de 54.93%. Estos
datos se reunen en la Tabla 1.

Ademas, se aplico un comité de clasificadores que
actuan en paralelo, donde se cred un clasificador
para cada una de las clases que sélo se encarga de
determinar si un patréon pertenece a una clase
especifica 6 a cualquiera de las otras. Finalmente el

clasificador que mayor acierto presenta determina
la salida del comité. Los resultados obtenidos
mediante esta metodologia muestran que existe una
mejora en el numero de patrones clasificados de
modo correcto con un 61.3% de acierto en la
clasificacion, donde la clase que tuvo el mayor
acierto de clasificacion corresponde a marcha
normal con un porcentaje del 77.6% de acierto. Los
resultados de la clasificacion, se presentan como
una matriz de confusion, que indica el porcentaje de
confusion al clasificar de forma equivocada un
patron como una clase distinta a la que pertenece.

Se conformaron otras bases de datos variando el
numero de dindmicas para clasificar, tomando en
cuenta, en primera medida el estado de reposo como
una clase adicional y en otros casos eliminando los
patrones correspondientes a la marcha normal,
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Fig. 2. Matriz de confusion con comité de clasificadores MLP para 5 clases.



donde el clasificador debe diferenciar hasta 7
clases de patrones EMG. Con un comité de
clasificadores MLP el porcentaje de acierto de
clasificacion para estas 7 clases fue de 52.72%,
con el acierto mas alto del 76.22% para marcha
normal. Los resultados obtenidos, con so6lo 5
clases, muestran un mejoramiento notable al
clasificar de forma correcta el 63.5% de los
patrones de validacion, con un 78.8% de acierto
para la clase subir gradas, siendo ésta la mas alta,
presentando los porcentajes mas altos con lo que
se observa que entre estas clases hay una mayor
separabilidad. En la figura 2 se muestra la matriz
de confusion obtenida para la clasificacion con 5
dindmicas.

4. CONCLUSIONES

El periodo de tiempo de segmentacion de la sefial
influye considerablemente en los resultados y en
el funcionamiento del sistema de clasificacion. El
sistema desarrollado permite la aplicacion en
tiempo real, lo que constituye un aspecto
fundamental en este tipo de aplicaciones. Esto se
compara frente a otros sistemas de clasificacion en
donde se obtienen resultados muy superiores pero
que no pueden ser aplicados en tiempo real, lo cual
impide su aplicacion directa en un dispositivo real.
El nimero de canales empleados para capturar la
sefal indica el nivel de complejidad que puede
tener el clasificador, lo que influye en el peso
computacional y el tiempo de procesamiento y de
respuesta de la protesis.

Al aumentar el nimero de clases a diferenciar con
la red neuronal existe mayor probabilidad de
confusion como se pudo comprobar con los
resultados obtenidos para 5, 6 y 7 clases. En la
actualidad el numero de movimientos a
diferenciar ha aumentado mejorando el
funcionamiento de la protesis para las necesidades
de los usuarios y para tratar de reproducir los
movimientos lo mas cercano posible a como lo
hace un miembro natural. El nimero de clases que
se plantean en este trabajo es muestra de una
mejoria en algunos estudios realizados
recientemente como el trabajo realizado por [17]
en donde solo identifican el tipo de terreno entre
plano, pendiente o escalera, sin distinguir entre
subir o bajar, ni cambios de velocidad.

Los resultados obtenidos por los distintos
métodos de clasificacién muestran que es posible
diferenciar el terreno cuando se trata de una
escalera y un plano inclinado, y diferenciar
cuando se esta bajando y cuando se esta subiendo.
Ademas, se logré reducir en cierta medida las
variaciones que existen en los patrones,
relacionadas con diferencias de sexo, edad, con
una condicion fisica distinta y con la naturaleza
aleatoria de la sefial.

La reduccion de dimensionalidad en el conjunto
del espacio de caracteristicas permite resultados
similares a los obtenidos con el conjunto
completo, significando ésto una ventaja para
reducir el costo computacional y el tiempo de
procesamiento. La transformada Wavelet Packet
proporciona el mejor resultado en la clasificacion
con caracteristicas individuales. La clasificacion,
empleando un comité de clasificadores en
paralelo, obtuvo un mejor desempefio que con un
solo clasificador para todas las clases.
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