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CARACTERIZACION DE SENALES ELECTROMIOGRAFICAS PARA LA
DISCRIMINACION DE SEIS MOVIMIENTOS DE LA MANO.

EMG signals characterization for discrimination of six-hand movements
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1. INTRODUCCION El estudio de las sefiales EMG ha permitido el dekar

de importantes proyectos para el bienestar humano.
Las sefiales electromiogréficas de superficie (SEBKS) Dentro de los trabajos pioneros se encuentran iHadgi
han convertido en una herramienta muy importantel en Englehart y otros [2], quienes desarrollaron una
reconocimiento de patrones, control de dispositivos metodologia para el entrenamiento de proétesis y
rehabilitacién, entre otros campos debido a lalifka prediccion de fatiga en los musculos asi como la
con la que se pueden adquirir de forma no invagisi optimizacion de los algoritmos de reconocimiento de
peligro para el individuo. Esta sefal provee infacitn patrones para aplicaciones en tiempo real. Seadastas

en tiempo y en frecuencia acerca de la actividad algoritmos de aproximacion temporal y modelamiento
neuromuscular presente en el mulsculo activo paramétrico, asi como los de Hannaford [3] y Fdty

correspondiente a la suma de la actividad de urermim con andlisis espectral con las transformadas FETHT.
mayor de unidades motorasmas pequefias. Para la

extraccion de las caracteristicas mas relevantesstie Diferentes técnicas de caracterizacion de las aefial
seflal se ha usado la transformada Wavelet en sus EMG se han reportado con el fin de clasificar
diferentes formas debido a su flexibilidad paracewrtrar correctamente patrones en las mismas que ayuden al
la energia de la sefial en el espacio tiempo-fretaen reconocimiento de movimientos. En el 2005, L. Degia
demostrando ser bastante adecuada para estaUaa. y otros [5] introducen una combinacion entre elligisa

de la configuraciones mas flexibles y rapidas para avelet y la logica difusa para la clasificacionseéiales
implementar esta transformada es mediante los esue EMG logrando un acierto promedio del 87.5%. En el
de actualizacion litting schemg desarrollados por 2006, E. Giraldo y otros [6], reportan el uso camabio

Sweldens [1], los cuales permiten incluir etapas
adaptativas que cambien las caracteristicas dealaeat
segun sea el comportamiento local de la sefiallezana

de caracteristicas temporales, espectrales y tiempo
frecuencia logrando porcentajes de acierto promeedio
93%. En el afio 2006, G. Wang y otros [7], desamoll
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una metodologia para la clasificacion de sefialelGEM
usando Wavelets 6ptimas y el criterio de Daviestidiou
reportando porcentajes de acierto maximos de 93.7%.
Todas estas metodologias presentadas tienen la
particularidad que son para solo 4 movimientos a
diferencia de la presente propuesta orientada al
reconocimiento de 6 movimientos buscando porcentaje
promedio de acierto con mejoras significativas.

En la segunda seccion de este documento se presenta
las diferentes técnicas y métodos para la caraatadin
tiempo-frecuencia de las sefiales SEMG, lo cual pieam

la construccién de la transformada wavelet packet
adaptativa y Optima en el sentido de maxima
separabilidad entre clases, propuesta de estgardta

la seccion 3 se mostraran los resultados obterdgos
caracterizacion de las sefiales SEMG vy finalmente se
presentaran las conclusiones pertinentes.

2. METODOS
2.1 Captacion de las sefales EMG

De acuerdo a los movimientos de interés que se
seleccionan como basicos de la mano: apertura (Ape)
cierre (Cie), flexion (Fle), extension (Ext), supdion
(Sup) y pronacion (Pro) se ubicaron 4 electrodos
diferenciales de plata (99.1%) sobre los siguientes
musculos: musculo Pronador Redondo para resaltar el
movimiento de pronacion de la mano, misculo Supinad
Largo correspondiente al movimiento de supinaciited
mano, musculo Flexor Comuan Superficial de los Dedos
para resaltar los movimientos de apertura y ciderda
mano y finalmente se ubicé el cuarto electrodo esabr
musculo Palmar Menor para resaltar los movimientos
flexibn y extensiobn de la mano. La ubicacion
perpendicular y longitudinal de cada electrodoesgiz6
siguiendo las recomendaciones de la SENIf&Mror!

No se encuentra el origen de la referencia., y
usando el equipo de electromiografia Delsys®
BAGNNOLI-4 del grupo de investigacion en Control e
Instrumentacion de la Universidad Tecnolégica de
Pereira, con amplificacion diferencial x1000, filtros pasa
banda de 20 Hz a 450 Hz, frecuencia de muestreb de
kHz con resolucién de 15 bits/canal. Los registogson
normalizados con ventanas de 400ms.
la Transformada

2.2 Caracterizaciéon  usando

Wavelet

La transformada Wavelet Discreta (DWT) ha venido
siendo usada para la caracterizaciébn de sefales en
diferentes campos, desde la caracterizacion delesefia
bioeléctricas [6], la caracterizacion de sefiales no

 Cortesfa del Ingeniero Alvaro Angel Orozco y de ilogestigadores
del grupo de investigacion en Control e Instrumatta bajo el
proyecto de Colciencias 110-14-17905.
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estacionarias 1-D y 2-D [9], el andlisis de armésipara

@ D1[n]
C D2[n]
O D3[n]

iz

Figura 1. Esquema de descomposicion de la tranaftam
wavelet Discreta de nivel 3. Donde H(z) es el diltde
aproximacion, G(z) es el filtro de detalle, Dn[ndnslos
coeficientes de nivel n y A3[n] son los coeficient nivel 3.
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la deteccion de fallas en maquinas [10], entre msich
otras aplicaciones. Usualmente se usa el algorilmo
Mallat [11] con bancos de filtros en cuadraturaaplar
implementacién de esta transformada usando fuesion
ortogonales para la proyeccién la sefial a analRar.
embargo, esta descomposicion diadica no redundkmnte
la Figura 1, tiene sus limitaciones como la distorsie
fase implicita por el uso de wavelets madre no icas,

o las fugas de energia debido a las zonas solapadas
filtros de detalle y de aproximacion [12], o laidigz de

la resolucion en frecuencia donde se tiene un adeho
banda pequefio para las componentes de frecuelfgin ba
un ancho de banda amplio para las componentedale al
frecuencia (division logaritmica de la frecuencia).

La transformada wavelet packet (WPT) propuesta por
Ronal Coifman, es una solucion al problema degiaez

de la resolucién en frecuencia de la DWT, ya quenjte

la seleccion de diferentes anchos de banda para las
diferentes componentes en frecuencia mediante la
descomposicion de las componentes de detalle y de
aproximacion del esquema basico de Mallat, cualpled
permite la adaptacion de esta transformada a los
comportamientos frecuenciales de la sefial. Esta
descomposicioncompleta resulta en un arbol binario
(ver Figura 2). Para comparacion se puede observix
Figura 3 la divisién del espacio tiempo-frecuengisge
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Figura 2. Descomposicion binaria usando la WPT. La
descomposicién se realiza tanto por el canal dalldetomo
por el canal de aproximacion.
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Figura 3. Divisién del espacio tiempo-frecuenciango dos
bases ortogonales diferentes de la transformadaMidvacket.

se logra con dos bases diferentes de la transfarmad
WPT.

Normalmente en el andlisis con la DWT los coefitden
que se obtienen de las salidas de cada uno dailes s
espacios de analisis resultan en sistemas no radtexd

Sin embargo, si se realiza el mismo ejercicio eoWPT

y se toman las salidas de cada uno de las sefiatzsla
uno de los sub-espacios simultdneamente, clararsente
tienen mas salidas que entradas lo cual seriastens
redundante. No obstante, existen como se muestra en
[13], 2°0Y caminos independientes y ortogonales
llamados base$, que se pueden seleccionar, y que
analizan completamente la sefial sin pérdida de
informacion y sin incluir redundancia.

Diferentes algoritmos han sido desarrollados para |
seleccién automatica de la mejor base. Clasicanmginte
algoritmo de entropia de Shannon desarrollado por
Coifman [15] ha sido usado para seleccionar la mejo
base entre toda la libreria wavelet. Recientemerttes
métodos basados en indices de separabilidad datesc
[7] han sido usados por sus cualidades en laciélede

los sub-espacios no solapantes que mejor represknta
sefial permitiendo mayor flexibilidad en los anclies
banda para cada frecuencia. En este trabajo siselé

el indice de Davies-Bouldin (DB) como algoritmo de
penalizacion de la separabilidad entre clases.

El indice DB mide la relaciéon entre la dispersi@nlds
datos y el centro de la clase o centro de cludidas
diferentes clases. Este indice requiere del caldalda
similitud entre clisteres como en (1), dormdjgy Dii
son las dispersiones deksimoy del j-esimo cllster
dadas por (3), respectivamenteDiy es la distancia entre
los centros estadisticos de los clusteres dad(2jpor
_Dii+Dy;

Ri,j D
Di,j

)
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Dondem es la media del respectivo clisteMyes el
numero de datos. El indice de DB es determinadudeie
el peor caso de separacion como en (4), do@Gde
corresponde al nimero de movimientos.

DB :é[E maxX;,; (R ;)]

Este criterio se calcula sobre las energias rektile
cada uno de los sub-espacios generados por la
descomposicién con la WPT y luego son comparados |o
respectivos indices DB, siendo Ilmejor base la
combinacién de sub-espacios no solapantes quentiene
indices mas pequefios. Esto garantiza la mejor
separabilidad entre clases sin redundancia de
informacion.

(4)

Una de las estructuras mas flexibles y eficientes
computacionalmente para implementar la transformada
wavelet y que permite incluir etapas adaptativasles
propuesto por Sweldens [1] a través de los esquémas
actualizacién olifting schemesque consisten en la
iteracion de los siguientes 3 pasos:

1) Separacion: dividir la sefial original en dos cotgan

diferentes, e.g. se divide la sefial origixfa] en las

muestras parege[n] = x[2n] y en las muestras
imparesxo[n] = x[2n-1].

2) Prediccion: se generan los coeficientes de detalle
(frecuencias altas)d[n] como el error en la
prediccién dex[n] usando la informacion des[n],
usando el operador de prediccn

dinf=x¢ - R xel (5)

Actualizacion: combinandre[n] y d[n] se obtienen
los coeficientes de aproximacion (frecuencias bajas
c[n] que representan una aproximacion a la sefial
original. Eso es logrado aplicando un operador de
actualizacionU a los coeficientes de la wavelet y
sumandolos core[n].

Alnf=x¢d-U @D (6)

En la Figura 4 se puede apreciar el esquema de
actualizacion con los dos operadoresU.

Los esquemas de actualizacion permiten incluir astap
adaptativas al seleccionar los filtros de actueitma
primariaP(z)y los filtros de actualizacion dubl(z) con
algin criterio de decisioD el cual dependa de las
caracteristicas locales de la sefal de entxé&aa En la
Figura 5 se puede apreciar el esquema de actuétizac
dual y primario adaptativo.

La seleccion adecuada de los filtrBsy U permite la
construccién de la transformada wavelet. De hecho
cualquier transformada wavelet ortogonal o biortago
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Figura 4. Esquema de actualizacion primario (opmrade
prediccionP) y dual (operador de actualizacitiy.
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Figura 5. Esquema de actualizacion adaptativo pianmga
dual con los criterios de decisién

puede ser construida a través de esquemas de
actualizacion, donde el orden del filtro esta rielaado

con el nUumero de momentos de desvanecimiento de las
wavelets.

2.3 Seleccion de caracteristicas y reduccion de
dimensionalidad

Como caracteristicas relevantes del analisis con la
transformada wavelet se crea un conjunto de
caracteristicas que comprenden medidas estadigtibas
energia de los maximos locales de los sub-espdeides
mejor base. Estas caracteristicas sorariantes a la
traslacion a diferencia de los propios coeficientes de la
transformada que tienen este, inclusive pequefios
desplazamientos de la sefial pueden hacer que los
coeficientes cambien totalmente [14]. Sin embamgjo,
espacio de caracteristicas es de alta dimensiada{tD
caracteristicas). Para la reduccion de esta diderss
emplea el Andlisis de Componentes Principales (PCA)
que permite representar un conjunto de datos en un
espacio de dimension menor al original sin pérdida
informacion significativa, proyectando los datobredos
vectores propios del espacio inicial. El criterioegse
maximiza es la varianza.

2.4 Clasificacion

Con el propésito de validar las diferentes técnicas
presentadas se entrena un clasificador Bayesiagal li
usando validacion cruzadiafold con un 30% de la base
de datos para validacion y el restante 70% para
validacion, y para 10 experimentos o folds.

3. RESULTADOS
Para la caracterizacion de las sefales SEMG udando

DWT un pardmetro importante para seleccionar es
precisamente la wavelet madre. En este trabajcsae u
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las wavelet madre de las familias Coiflet, Daubeshi
symlet [14], las cuales presentan una aceptakéeidel
entre soporte, nimero de momentos de desvanecamient
y la regularidad. En la Figura 6 se aprecian Issltados

de clasificacion promedio para cada una de estas
funciones y variando el nimero de momentos de
desvanecimiento.

Los mejores aciertos de clasificaciobn se obtuvieron
usando los 6rdenes més grandes de las funcioneteyav
donde al ir aumentado la regularidad y el niamero de
momentos desvanecimiento las funciones se ajustan
mejor a las singularidades de la sefial SEMG, n@entr
gue los ordenes bajos no resultan apropiados para |
caracterizacion. A pesar de que no se puede idemtif
una funcién wavelet madre comsuperior” al resto, se
puede seleccionar la mejor funcion wavelet del
experimento que al igual que en [4] para sefialddGE
es la Coiflet de orden 4.
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Aparte de la seleccion de la Wavelet madre el Unico
parametro ajustable de la DWT es el nivel de
descomposicion Para una sefial de longitbidel mayor
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namero de descomposicidn fg=log,N, en este caso
N=400, por tanto el nivel maximo de descomposicién
con la DWT que se puede llevar a cabo ep,ge8. Sin
embargo, puede encontrarse que uno de los niveles
inferiores posea mayor informacion que el nivel
inmediatamente superior, por lo cual es necesanse

de algun criterio para seleccionar el mejor nivel d
descomposicion [15]. En este trabajo se uso laogfatr

de Shannon como medida de la informacion presemte e
cada nivel de descomposiciébn. Como resultado se
encontré que el mejor nivel de descomposicion patas
sefiales eg2.

En el caso de la transformada wavelet adaptativaegr
esquema de actualizacion se selecciona comparasdo |
porcentajes de acierto en la clasificacion de dgaemas
diferentes de actualizacion: primario adaptativalual

fijo (Up), y primario-dual adaptativdJdP). Los filtrosH

y G que se usaron fueron propuestos por Deslauriers-
Dubuc [9}Error! No se encuentra el origen de

la referencia., los cuales tienen una aceptable relacién
entre el tamafio del soporte de la funcién y el orde
aproximacion (orden del filtro). En la Tabla 1 spartan

los resultados de clasificacién promedio para cembade

los movimientos usando los dos esquemas de
actualizacion mencionados.

AWT | %Ape %Cie %Fle %Ext %Pro| %Suﬂ) %Tota
Up 90.9 77.75| 95.58  94.42 98.9 90.4 91.33+0.6
udpP 90.3 77.67| 96.50  95.42 98.8 88.1 91.25+0.5

Tabla 1. Resultados en la clasificacion promedior po
movimiento para los dos esguemas de actualizac#®nad
transformada Wavelet Adaptativa.

Para la transformada wavelet packet, como se medcio
anteriormente, es necesaria la seleccion de larhage.

En este trabajo se utilizé el algoritmo de DaviesHBin

y como resultado la base que maximiza la separacion
entre las clases (movimientos) para la base de @atéa
mostrada en la Figura 7 para cada uno de los cadele
adquisicion por separado.

En la Figura 8 se muestra la comparacion de las
diferentes transformadas wavelet mencionadas. &gepu
apreciar el porcentaje promedio de acierto paraa cad
movimiento usando la transformada wavelet Discreta
(DWT), la transformada wavelet adaptativa (AWT)ay |
transformada wavelet packet (OAWPT).

Los resultados muestran con una diferencia del 2%l e
porcentaje promedio de clasificacion total, que el
esquema de la WPT presenta mejores resultadosague |
otras transformadas debido a que esta Ultooatiene
informacion tanto del canal de aproximacién comb de
canal de detalle, ademas seleccionando la meja bas
para evitar redundancia de informacién, la WPT ha
demostrado ser eficaz para el andlisis de sefales
electromiograficas como en [7] y [2].
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Finalmente se realiza la reduccion del espacio
caracteristico usando andlisis de componentesipeairs
(PCA). En la Tabla 2 se muestran los aciertos pdione
de clasificacibn para cada movimiento variando el
numero de componentes principales.

%Ape | %Cie| %Fle| %Ext %Prg %Sup %Total
PCA5 83.0 75.1 91.1 96.1 96.3 86.5 88.06+8.4
PCA10 89.0 85.8 94.3 96.1 94.5 91.83  91.86+4.3
PCA15 88.8 88.3 95.1 96.1 93. 911  92.33%B.3
PCA20 | 89.1 89.6 94.1 94.6 96.1 92.1  92.69+3.5

Tabla 2. Resultados en la clasificacion promedior po
movimiento para diferentes cantidades de caratiterdsusando
reduccion con PCA.

De acuerdo con las diferentes pruebas realizadas, s

aprecia que solo se necesita un numero reducido de

componentes principales (20) para representarpelcas
caracteristico original entregado por la AOWPT,diogel
espacio inicial era de 40 caracteristicas.

4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Se presenté una metodologia eficaz para caractiniza
de sefiales EMG de superficie usando diferentes
transformadas wavelet con un porcentaje de acierto
promedio en la clasificacion superior al 92%, usand
clasificador bayesiano lineal para la identifiéacde los
seis movimientos basicos de la mano.

Se encontré que un ndmero menor a 20 componentes

principales (de un espacio inicial de 40 caradieds
invariantes a la traslacion) es suficiente paraetawdel

comportamiento de las sefiales SEMG. Los porcentajes

de clasificacion obtenidos con la transformada \edve
packet y Optima en el sentido de Davies-Bouldim so
superiores a los obtenidos con las otras transfiama
wavelet implementadas, esto debido a la combinad#in
la flexibilidad en la resolucién del espacio tiempo
frecuencia que permite la descomposicion binaridade

WPT vy la excelente aproximacién usando los esquemas

de actualizacién adaptativos.

Si bien los porcentajes de acierto obtenidos en la
discriminacion para los seis movimientos basicodade
mano se consideran interesantes,
recomendacioén y/o trabajo futuro convendria aumesita
nuamero de pacientes en el estudio y explorar otros
esquemas de caracterizacion y clasificacion difeseal
empleado (clasificador Bayesiano lineal) en aras de
continuar el desarrollo a la fecha.
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