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Resumen

El siguiente trabajo de investigación tiene por objetivo el reconocimiento de movimientos
de la mano para tener aplicaciones enfocadas principalmente a prótesis de mano. En la actua-
lidad el uso de la electromiograf́ıa permite un enfoque en el que diversas disciplinas lo toman
de referencia para el desarrollo de dispositivos y equipos de rehabilitación, los cuales serán con-
trolados mediante señales electromiográficas. Con el uso y aplicación de este tipo de señales en
dispositivos protésicos permitiŕıa un control natural y lo más cercano a la realidad, con lo cual
personas que han sufrido la perdida de esta parte de la extremidad superior (mano) puedan
recuperar cierta movilidad permitiendoles nuevamente su integración a la sociedad y al ámbito
laboral. Para realizar y evaluar el reconocimiento de gestos se seleccionó una base de datos
electromiográficos obtenidos al realizar diversas tareas con objetos de uso común, la base de
datos seleccionada fue NINAPRO (Non Invasive Adaptative Prosthetics) la cual se utiliza en
investigaciones sobre manos robóticas y protésicas controladas con inteligencia artificial. De esta
manera se pudo evaluar, comparar y analizar si existen diferencias en la señal electromiográfica
al momento de realizar cada una de las diversas tareas con objetos distintos y por lo tanto poder
hacer un reconocimiento y clasificación de movimientos.

Muchas investigaciones que tratan en reconocer patrones contenidos en las señales elec-
tromiográficas usan diversos métodos de descomposición, lo que permite obtener información
multiresolución describiendo más a detalle y a profundidad la señal. Aśı para el reconocimiento
de movimientos de la mano se realiza la implementación de tres métodos de descomposición
de señales los cuales son: transformada Wavelet discreta (DWT: Discrete Wavelet Transform),
descomposición de modos emṕıricos por conjuntos (EEMD: Ensemble Empirical Mode Des-
composition) y descomposición de modo variacional (VMD: Variacional Mode Descomposition)
consiguiendo tener una comparación entre los alcances que nos da cada uno de estos métodos
para efectuar el correcto reconocimiento de movimientos. Al tratarse de un análisis con una
señal compleja se tuvo que implementar una etapa que permitió acondicionar las señales para
que estas fueran las más optimas posibles para su posterior análisis. Tomando como entrada
las señales electromiográficas de superficie estas ingresan primeramente a una etapa de prepro-
cesamiento la cual consta de dos subetapas las cuales son: filtrado y normalización, la primera
de ellas posee tres filtros para la eliminación de diversos tipos de ruido, estos filtros son: un
filtro Hampel, Notch y un filtro pasa banda Butterworth, la segunda etapa es la normalización,
que es crucial para comparar los niveles de actividad muscular entre distintos músculos y entre
distintos sujetos. Posteriormente se hace una descomposición de la señal mediante los métodos
de descomposición de señales mencionados anteriormente.

A continuación se plantea el uso de una taxonomı́a para poder mejorar el reconocimiento
de movimientos, puesto que muchos de ellos resultan ser muy similares, esto ayuda a agrupar
a los movimientos por sus caracteŕısticas al momento de efectuar un agarre. De igual manera
se plantea el ventaneo de las señales para poder analizar su implementación en aplicaciones en
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tiempo real, este análisis plantea el uso de dos tamaños de ventana el primero de ellos con un
tamaño de 300 ms el cual es el tamaño mı́nimo para que pueda ser considerado en aplicaciones
en tiempo real y un tamaño de 500 ms que nos permitirá saber los efectos de variar el tamaño
de ventana al momento de realizar la clasificación de los movimientos. También se planteó un
análisis para ver los efectos del uso de cierto número de sensores para extraer u obtener la señal
electromiográfica de superficie ya que debido al uso de un número considerable de sensores esto
podŕıa traer redundancias al sistema de clasificación.

El extraer caracteŕısticas en los dominios del tiempo y de la frecuencia es fundamental para
modelar el comportamiento de las señales, para cada método de descomposición se obtuvo un
vector de caracteŕısticas tiempo-frecuencia. Sin embargo debido a la gran cantidad de carac-
teŕısticas y a la redundancia entre algunas de ellas hace que sea necesario una etapa de selección
y reducción de caracteŕısticas por medio de la cual solamente se seleccionaran las caracteŕısti-
cas que presenten diferencia entre las distintas clases de movimientos, esta selección se realiza
utilizando la prueba no paramétrica Kruskal-Wallis, la cual nos permite probar si un grupo de
datos proviene de la misma población, la reducción de caracteŕısticas mediante el método ULDA
(Uncorrelated Linear Discriminant Analysis) consiste en mapear los vectores de caracteŕısticas
a una dimensión menor que sea más adecuada para la clasificación. Para el reconocimiento
de patrones tres técnicas de aprendizaje automático fueron utilizados: k-vecinos más cercanos
(KNN: K-Nearest Neighbors), máquinas de soporte vectorial (SVM: Support Vector Machine)
y árboles de decisión (DT: Decision Trees) que de igual manera nos permitió hacer una com-
paración entre la exactitud de cada uno de estos métodos al momento de predecir y clasificar
los movimientos.
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3.3. Preprocesamiento de la señales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

3.3.1. Eliminación de ruido: Etapa de filtrado . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

3.3.1.1. Detección de datos at́ıpicos: Filtro Hampel . . . . . . . . . . . . . . . . 18
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3.4.2.1. Descomposición de modos emṕıricos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
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3.5. Ventaneo de las señales sEMG . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

vii



3.6. Extracción de caracteŕısticas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
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3.6.2.2. Caracteŕısticas de ancho de banda . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

3.6.2.3. Ancho de banda modulado en amplitud: BAM . . . . . . . . . . . . . . 34

3.6.2.4. Ancho de banda modulado en frecuencia: BFM . . . . . . . . . . . . . . 34

3.6.2.5. Media de la frecuencia espectral: MNF . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

3.6.2.6. Momento espectral de la densidad espectral de potencia: SMPSD . . . 35

3.6.2.7. Frecuencia pico de la PSD: PKF . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

3.7. Redundancia entre sensores . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
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3.3. Señales sEMG de las 6 repeticiones del movimiento 1 (imagen 18, Figura 3.1). . . . . . . 14
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3.13. Descomposición de la señal sEMG en 5 niveles mediante la DWT utilizando la Wavelet
db7. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

3.14. Diagrama de flujo para llevar a cabo la descomposición de modos emṕıricos (EMD). . . 25
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de caracteŕısticas para cada método de descomposición sin la implementación del ventaneo. 45
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3.25. Gráfico de dispersión para ilustrar la reducción de la alta dimensionalidad del conjun-
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Caṕıtulo 1

Introducción

1.1. Planteamiento del problema

En la actualidad el número de personas amputadas incrementa anualmente debido de manera
fundamental al envejecimiento de la población y que esta presenta algunos problemas crónicos
como diabetes y la enfermedad vascular periférica. En el caso de las amputaciones traumáticas
producidas por accidentes se observa con claridad que es la población en edad productiva la
más afectada con los jóvenes entre 15 y 24 años de edad y del sexo masculino como los que
presentan el mayor número de casos con una razón de 5:1 respecto al género femenino [1] .
Las amputaciones debido a los accidentes ya sean del ámbito laboral o de la vida rutinaria se
catalogan como un evento inesperado en donde la persona transita de un estado f́ısico de salud
óptimo a una discapacidad motriz de manera inmediata. De acuerdo con los resultados de la
Encuesta Nacional de la Dinámica Demográfica (ENADID) 2018 en México, de las personas de
5 años o más que habitan en el páıs, 7.7 millones tienen discapacidad. De cada 100 personas
con discapacidad, 51 son adultos mayores (60 años o más). De las personas con discapacidad
que tienen 15 años o más, 38.5 % forman parte de la población económicamente activa [2].
Por lo cual es de gran interés el desarrollo de dispositivos protésicos que permitan a las personas
que han sufrido algún tipo de discapacidad retomar e integrarse nuevamente a su vida cotidiana
y a las actividades que estas desempeñaban con anterioridad, puesto que una prótesis puede
ayudarlos a recuperar cierta movilidad en la extremidad que se ha perdido.

1.2. Aplicaciones de las señales EMG a los dispositivos protésicos

Las señales electromiográficas (EMG) reflejan y brindan información acerca del comporta-
miento del sistema neuromuscular y han tenido un amplio uso en el diagnóstico de desordenes
neuromusculares, desarrollo de dispositivos y equipos de rehabilitación, en el uso de interfaces
humano-computadora con realidad virtual, dispositivos de telemanipulación, aśı como en el con-
trol de extremidades artificiales y exoesqueletos [3]. El análisis EMG mediante diversas técnicas
de procesamiento de señales permiten identificar patrones que pueden ser utilizados en el reco-
nocimiento de gestos, aunado con los avances significativos que presentan tanto los dispositivos
de rehabilitación, de robótica, aśı como en el uso de sensores más potentes que permiten la
adquisición de señales EMG de manera más fiable y sencilla hacen que sea posible el desarrollo
y mejora de los dispositivos protésicos. Podemos definir el reconocimiento de gestos como la ca-
pacidad de reconocer de manera automática movimientos (gestos), aśı esta capacidad se puede
enfocar en reconocer ciertos movimientos de extremidades corporales como los movimientos o
capacidades motrices que se pueden efectuar con la mano.
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Con la aplicación de estos avances al campo de estudio y desarrollo de dispositivos protésicos
basados en el control electromiográfico permitirá a los sujetos que han sufrido alguna amputación
de miembros superiores la recuperación parcial de las funcionalidades proporcionadas por esta
extremidad. Para esto, el reconocer movimientos o gestos a partir de las señales EMG nos facilita
tareas como la de definir la participación muscular en un determinado gesto o movimiento,
observar la activación de una zona muscular de un segmento en respuesta a la motricidad de
otras extremidades, aśı como la comparación y el estudio de la biomecánica de una mano real
frente a una mano protésica, todo lo anterior desempeña un papel fundamental para lograr este
objetivo. Existen diversos análisis y enfoques en el procesamiento y manipulación de las señales
EMG que permiten el reconocimiento de diversos movimientos que dotaŕıan a una prótesis de
distintas funcionalidades para la manipulación de objetos permitiendo de esta manera el poder
realizar diversas actividades en su vida diaria. El amplio uso que las señales EMG proporciona
a distintos campos de estudio y de disciplinas entre las que se encuentran el área médica y
de rehabilitación, hace que sea factible el uso de este tipo de señales para la generación de
comandos de control que permitan la ejecución de gestos o movimientos de una mano protésica
y en consecuencia se pueda llegar a una manipulación de objetos de la vida cotidiana.

1.3. Hipótesis

El uso de métodos de descomposición de señales nos puede proporcionar información relevan-
te de las señales EMG de superficie mediante la extracción de caracteŕısticas tiempo-frecuencia
que modelen su comportamiento y haciendo uso de algoritmos de aprendizaje automático se
reconozcan patrones en las señales que permitan la clasificación de movimientos de la mano.

1.4. Objetivo General

Desarrollar una metodoloǵıa de análisis, caracterización y clasificación de señales EMG de
superficie que permita el reconocimiento de movimientos de la mano para ser utilizado en
dispositivos protésicos haciendo uso de técnicas de procesamiento de señales tiempo-frecuencia.

1.4.1. Objetivos Espećıficos

1. Evaluar la factibilidad de la metodoloǵıa para obtener métricas cuantitativas para su uso
en aplicaciones con dispositivos protésicos.

2. Estudiar la posible relación taxonómica entre los distintos movimientos a clasificar.

3. Evaluar la factibilidad de implementar la metodoloǵıa con un dispositivo protésico.

4. Desarrollar un dispositivo de adquisición de señales EMG aśı como la instrumentación
necesaria para su integración con la metodoloǵıa propuesta.
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1.5. Estructura de la tesis

El contenido de la tesis se estructura de la siguiente manera:

Caṕıtulo 1: Introducción
Se explica la problemática a la cual va enfocado este estudio, dirigiéndose principalmente
al reconocimiento de gestos para su implementación en prótesis de mano. Además se brin-
da las aplicaciones de las señales electromiográficas al campo de estudio de dispositivos
protésicos.

Caṕıtulo 2: Prótesis con control electromiográfico
Se da una visión general sobre el desarrollo y evolución de las prótesis, estudios y análisis
enfocados al reconocimiento de movimientos de la mano y como la taxonomı́a juega un
papel fundamental al estudiar los movimientos o agarres manuales. De igual manera una
descripción de las señales electromiográficas.

Caṕıtulo 3: Metodoloǵıa
Se explica el proceso y las caracteŕısticas de la adquisición de las señales EMG, aśı como
el desarrollo de las etapas de acondicionamiento de la señal, descomposición de la señal,
extracción de caracteŕısticas para el análisis y modelado de la señal para cada movimiento
y la reducción de caracteŕısticas para la eliminación de redundancias en las mismas.

Caṕıtulo 4: Algoritmos de clasificación
Se describen los algoritmos de aprendizaje automático empleados en este estudio para
realizar la clasificación de movimientos de la mano.

Caṕıtulo 5: Resultados
Se muestran los resultados obtenidos al clasificar los movimientos de la mano median-
te el uso de métodos de descomposición de señales aśı como de distintos algoritmos de
clasificación.

Caṕıtulo 6: Conclusiones
Se concluye respecto a la capacidad de clasificar movimientos de la mano y que esta meto-
doloǵıa sea utilizada en dispositivos protésicos, la importancia de tener grupos taxonómicos
de agarre manual y por último trabajo a futuro.

Anexos:
Se proporciona información sobre el desarrollo del dispositivo electrónico y de la interfaz
gráfica que permitirá la adquisición de señales sEMG aśı como también del desarrollo de
la prótesis del proyecto Handi Hand.
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Caṕıtulo 2

Prótesis con control electromiográfico

2.1. La extremidad superior

En la anatomı́a del cuerpo humano se tienen extremidades superiores e inferiores, la extre-
midad o miembro superior se caracteriza por su movilidad y acciones motoras como la prensión,
manipulación y agarre de objetos, estas caracteŕısticas son especialmente relevantes en el caso
de la mano cuando se realizan diversas actividades, la extremidad superior se fija a la parte
superior del tronco y se compone de cuatro segmentos principales: hombro, brazo, antebrazo y
mano [4]. La figura 2.1 muestra de manera gráfica los segmentos que conforman la extremidad
superior.

Figura 2.1: Segmentos que conforman la extremidad superior.

Las prótesis de mano buscan replicar las capacidades y funcionalidades que proporciona este
segmento de la extremidad superior. Debido a las diversas funciones que se pueden llevar a cabo
con este segmento, como lo son: sentir (sentido del tacto), sujetar, manipular y proteger resulta
ser la más importante de todas. Esta importancia radica en que desempeña funciones tanto
sensoriales, de ejecución, de protección y de orientación con gran precisión. Todo esto plantea
un reto el cual es el desarrollar una prótesis de mano que tenga todas las retroalimentaciones
sensoriales para poder sentir y ejecutar movimientos o acciones lo más cercano a una mano real,
ya que este tipo de percepción sensorial es de vital importancia para efectuar las funcionalidades
y actividades de manera correcta, la percepción de las caracteŕısticas del medio como son: el
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tamaño del objeto, su peso, su consistencia o textura, temperatura aśı como su posición en la
escena y el contexto es crucial para llevar a cabo la manipulación de objetos aśı como el poder
realizar cualquier tipo de actividad o movimiento de la manera más natural posible. Gracias a
los avances tanto en las técnicas de procesamiento de señales y en el desarrollo de sensores más
potentes que permiten una adquisición de señales de manera más fiable hacen que sea posible
la mejora de los dispositivos protésicos permitiendo que estos puedan tener un control basado
en el reconocimientos de gestos mediante las señales electromiográficas de superficie. El poder
utilizar este tipo de señales presenta algunas ventajas gracias a su fácil implementación para
ser registradas y que se pueden obtener múltiples señales EMG de distintos músculos. Todo lo
anterior hace que personas que presentan alguna amputación de miembros superiores puedan
retomar y mejorar en gran medida su calidad de vida ya que con el uso de una prótesis con
control electromiográfico pueden recuperar de manera parcial funcionalidades y capacidades
pérdidas a causa de la amputación.

2.2. Señales electromiográficas

Las señales biomédicas son un conjunto de señales que representan una variable f́ısica re-
levante, las cuales son originadas en alguna zona del cuerpo humano y que son usadas en el
diagnóstico e investigación médica. Dicha señal es una función del tiempo que puede describirse
en términos de su amplitud, frecuencia y fase. Las señales electromiográficas forman parte de es-
te conjunto de señales las cuales miden la actividad eléctrica generada por los músculos durante
su contracción representando aśı una actividad neuromuscular [5]. El sistema nervioso controla
la actividad muscular (contracción/reposo) mediante las motoneuronas, las cuales transmiten
señales eléctricas para que los músculos se contraigan, con esto las señales EMG son una indi-
cación eléctrica de la activación neuromuscular. Para la obtención de estas señales se tiene que
hacer uso de electrodos, los cuales permiten la detección de la actividad eléctrica, dichos elec-
trodos pueden ser insertados en el tejido muscular (electrodos de aguja) o colocarse de manera
superficial en la piel justo encima del tejido muscular (electrodos de superficie), permitiendo de
esta manera el registro de la actividad e intensidad eléctrica referente a la contracción muscular.
Dependiendo de los electrodos a utilizar para la obtención de las señales EMG la electromio-
graf́ıa puede dividirse en dos grupos: (1) Invasiva y (2) No invasiva (superficie).

La electromiograf́ıa se puede definir como la detección y análisis del electromiograma (EMG),
es decir, del potencial eléctrico producido durante las contracciones musculares y por tanto cons-
tituye una prueba para la exploración f́ısica y la evaluación de la integridad del sistema motor.
Por tanto, la señal EMG es una señal compleja, que está controlada y generada por el sistema
nervioso y depende de las propiedades anatómicas y fisiológicas de los músculos además que esta
influenciada en su comportamiento por distintos tipos de ruido. La electromiograf́ıa de superfi-
cie por ser un método no invasivo es muy popular en distintas aplicaciones que no requieran el
estudio exhaustivo de un músculo en particular como lo son: la actividad muscular en acciones
dinámicas, permitiendo con esto que sea aplicable al análisis biomecánico de gestos, análisis de
la marcha, en estudios de fatiga muscular, en medicina del deporte y la ergonomı́a. Las señales
generadas por este método de adquisición brindan información sobre la activación muscular
como lo son: la intensidad de la contracción muscular, la manifestación mioeléctrica de la fa-
tiga y el reclutamiento de unidades motoras. Con lo descrito anteriormente la electromiograf́ıa
de superficie ofrece algunas ventajas: es incruenta y permite analizar simultáneamente distin-
tos músculos en movimiento y en acciones de duración ilimitada. El análisis y procesamiento
de la señal electromiográfica proporciona parámetros de amplitud y frecuencia para estudios
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descriptivos y comparativos para diversos enfoques de estudio, sin embargo, no permite valo-
rar la musculatura profunda, aporta menos definición y fiabilidad que los electromiogramas de
aguja puesto que las señales EMG obtenidas de manera superficial contiene información electro-
miográfica de los músculos vecinos a la zona en donde se este obteniendo la señal de interés. Se
utilizará el término sEMG para hacer referencia a las señales electromiográficas de superficie.

Figura 2.2: Motoneurona, unidad motora y potencial de acción de la unidad motora.

2.2.1. La unidad motora

Las unidades motoras (UM) son las entidades funcionales del sistema neuromuscular. Cada
UM comprende una única motoneurona y las fibras musculares suministradas por sus ramas
axonales. Una vez que se descarga una motoneurona se generan potenciales de acción en sus
uniones neuromusculares y luego se propaga a lo largo de todas las fibras musculares hacia las
regiones del tendón. La suma de estos potenciales se denomina potenciales de acción de unidad
motora (PAUM) los cuales son responsables de la contracción muscular y de la fuerza que esta
genera[6]. Hay dos mecanismos principales por los cuales el sistema nervioso permite que un
músculo produzca más fuerza: (1) reclutamiento de unidades motoras, en el que se utilizan más
UM, y (2) frecuencia de codificación, donde las unidades motoras que ya están reclutadas se
disparan a un ritmo más rápido. Cabe resaltar que la contribución de las unidades motoras
dependen del músculo o del grupo de músculos a analizar [7]. El número de UM por músculo en
los seres humanos puede oscilar entre 100 para un músculo pequeño de la mano y 1000 o más
para los músculos grandes de las extremidades. [8].

2.2.2. Potencial de acción de la unidad motora (PAUM)

Es la señal eléctrica que es la suma de los potenciales generados por las fibras musculares
de una sola unidad motora, en general, las UM se reclutan desde las más pequeñas hasta las
más grandes (por ejemplo, las UM con la menor cantidad de fibras se reclutan primero), este
reclutamiento ordenado de UM se denominó principio de tamaño. Aunque este principio se ha
verificado ampliamente, el reclutamiento de las UM podŕıa estar determinado por el trabajo
mecánico de los músculos, la longitud de las fibras musculares y la localización de las fibras
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musculares que pertenecen a las UM individuales. Aśı la señal EMG es la suma aritmética de
los potenciales de acción de un conjunto de unidades motoras de la zona muscular de donde se
este obteniendo la señal [9]. La figura 2.2 muestra de manera gráfica los componentes necesarios
para la generación de una señal EMG.

La estimación de la fuerza muscular individual o global y la identificación de músculos
que contribuyen a tareas motoras espećıficas, o que responden a est́ımulos de estiramiento,
son algunos ejemplos de aplicaciones de la electromiograf́ıa de superficie. Cuanto mayor sea
la fuerza necesaria para llevar a cabo un objetivo, más PAUM se suman y, por tanto, mayor
es la amplitud de las sEMG detectadas en la superficie de la piel. Aunque las variaciones en
la amplitud de las señales EMG y la fuerza muscular no son simultáneas, debido al retraso
inherente entre la generación de los PAUM y la contracción muscular (también denominado
retraso electromecánico), los valores en amplitud de las sEMG reflejan el grado real de activación
muscular. Los picos en la EMG intramuscular corresponden a PAUM individuales de cada
unidad motora. Está claro entonces, que las UM se reclutaron a lo largo de la contracción,
comenzando desde la unidad más pequeña. Por el contrario, los PAUM no son igualmente
evidentes en las señales sEMG puesto que los electrodos de superficie son menos selectivos que los
electrodos intramusculares o de aguja, la sEMG transmite muchos potenciales de acción de una
población de UM. Esta suma de PAUM se ve agravada por el hecho de que el sistema nervioso
regula la fuerza muscular de modo continuo e ininterrumpidamente utilizando interacciones
adecuadas entre el reclutamiento de UM y la tasa de disparo [6]. Sin embargo, a bajos niveles
de contracción, los PAUM individuales pueden ser visibles en la señal sEMG. Por lo tanto,
dependiendo de si las señales EMG se registran con electrodos intramusculares o de superficie
y de la intensidad de la contracción muscular, se obtienen diferentes vistas de los PAUM.

2.3. Análisis sEMG aplicado al reconocimiento de gestos

Las manos protésicas han evolucionado desde los ganchos mecánicos hasta dispositivos so-
fisticados que funcionan con enerǵıa eléctrica y ofrecen un gran número de grados de libertad
(GDL). Los primeros dispositivos protésicos se controlaban mediante componentes mecánicos y
teńıan un número muy limitado de grados de libertad, en donde la mayoŕıa de ellos solo pod́ıan
efectuar la prensión de algún objeto, hoy en d́ıa las prótesis de mano proporcionan una mayor
destreza para realizar movimientos más complejos, ya que estas tienen la capacidad de flexión
y extensión individual de los dedos, movimiento del pulgar y rotación de la muñeca, además
poseen estética lo que hace que sean lo más parecido a una mano real [10].

Los usuarios pueden controlar los dispositivos protésicos modernos con una amplia gama de
comandos. El uso efectivo de estos dispositivos, lo cual garantiza la seguridad del usuario y al
mismo tiempo la ejecución de los movimientos de manera natural, requiere comandos para la
ejecución de la flexión y extensión de los dedos y de esta manera realizar gestos y acciones. Los
comandos del usuario pueden basarse en el movimiento, la actividad neuronal u otros medios. En
muchas aplicaciones, los comandos se detectan mecánicamente mediante acelerómetros, técnicas
capacitivas o sensores de proximidad que se llevan en el cuerpo. Estos requieren que el usuario
mueva sus extremidades, sin embargo, puede no ser posible o conveniente. Alternativamente,
los comandos basados en la actividad neuronal se centran en la intención motriz del usuario y
pueden ser más intuitivos y naturales, especialmente para las personas con una amputación.

Determinar la intención motora del usuario en función de su impulso neural es lo deseable
para un control eficaz de la mano protésica ya que este seŕıa intuitivo y natural, sin requerir que
el usuario realice movimientos incómodos o secundarios. Por esta razón, el control de la mayoŕıa
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de las manos protésicas se debeŕıa basar en el uso de señales sEMG, las cuales proporcionan
información sobre la actividad neural de los músculos y tiene la ventaja de ser una metodoloǵıa
no invasiva. Sin embargo, se tiene que tomar en consideración que las sEMG es un registro ines-
pećıfico y burdo de la actividad muscular, mientras que el movimiento de los dedos, los patrones
de agarre y los gestos mantenidos son el resultado de combinaciones complejas de contracciones
de múltiples músculos en el antebrazo. Existen similitudes significativas entre la activación de los
músculos asociados con diferentes movimientos de los dedos o agarres manuales, aśı la clasifica-
ción de sEMG para distinguir entre estas acciones o movimientos previstos resulta ser un desaf́ıo.

Hay varias investigaciones que se enfocan en el reconocimiento de las intenciones motoras
a partir del análisis sEMG, puesto que son fundamentales para que un dispositivo protésico
tenga la capacidad de realizar tareas diarias. Xiao et al. [11] propuso un enfoque basado en el
método de descomposición de modo variacional (VMD: Variacional mode descomposition) y el
ı́ndice de entroṕıa de permutación compuesta (CPEI. Compound Permutation Entropy Index )
para la clasificación de 6 movimientos de la mano (pronación y supinación del antebrazo, mano
cerrada y abierta, extención y flexión de la muñeca) obteniendo una precisión promedio del
94.28 ± 1.26 %. De manera similar Wang [12] propuso un método de dimensión de correlación
basado en la transformada wavelet para extracción de caracteŕısticas y con esto poder clasificar
4 tipos de movimiento del antebrazo, los resultados obtenidos fueron que para el tercer nivel de
descomposición la precisión de la clasificación resultante fue del 100 % utilizando dos canales de
señales sEMG, por lo cual utilizar esta metodoloǵıa puede proporcionar información importante
en tiempo y frecuencia en las señales sEMG además de ser adecuada para clasificar diversos
movimientos o gestos manuales.

Ngeo et al. [13] obtuvieron datos sEMG del antebrazo aśı como datos cinemáticos de los
dedos al realizar tareas de flexión y extensión de dedos múltiples individuales y simultáneos,
utilizaron y evaluaron una red neuronal artificial de retroalimentación rápida y un regresor del
proceso gaussiano no paramétrico para estimar la cinemática compleja de los dedos obteniendo
una precisión del 85 % ± 0.07, 78 % ± 0.06 y 73 % ± 0.04 para los grados de libertad de las
articulaciones de los dedos metacarpofalángica, interfalángica proximal e interfalángica distal
respectivamente. Zhang et al. [3] extrajeron cuatro caracteŕısticas en el dominio del tiempo en
las señales sEMG (cruces por cero,diferencia absoluta media, valor absoluto medio y cambios de
pendiente en la señal) y usaron un modelo generativo, Deep Belief Network (DBN) para hacer
la clasificación de cuatro clases de movimientos en base a la acción realizada los cuales son:
movimientos normales/agresivos para la mano y normales/agresivos para las piernas. Se obtuvo
un rendimiento en la clasificación del 90.66 ± 1.47 % . Un DBN es un algoritmo de aprendizaje
profundo y rápido que puede encontrar un conjunto de pesos óptimos rápidamente, incluso en
redes neuronales profundas con muchas capas ocultas, aśı el modelo DBN que propusieron tiene
el potencial de aplicarse en el diseño de interfaces de usuario basadas en sEMG.

Rahimian et al. [14] propone el modelo de reconocimiento h́ıbrido (HRM:Hybrid Recognition
Model) y el modelo de red convolucional temporal (TCNM:Temporal Convolutional Network
Model) para realizar el reconocimiento de gestos con las manos a través de señales de electro-
miograf́ıa de superficie multicanal. El objetivo de este estudio fue el de mejorar la precisión de
los sistemas mioeléctricos que se pueden utilizar para realizar una interfaz precisa y resistente
para el control electromiográfico de los sistemas neurorobóticos. Ellos utilizaron la base de datos
Ninapro DB2 para evaluar su sistema propuesto obteniendo un rendimiento en la clasificación
de gestos del 98.01 % para el reconocimiento de 17 gestos de la mano.
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Reaz et al. [5] realiza un estudio sobre distintas técnicas que van desde la detección, pro-
cesamiento y clasificación de las señales sEMG para poder utilizarlas en diversas aplicaciones.
Este plantea que debido a la superposición de los PAUM de las múltiples unidades motoras
al momento de realizar una actividad, es necesario utilizar métodos de descomposición de la
señal para obtener información multiresolución de las señales para posteriormente poder ser
analizadas y obtener una mejora al momento de realizar la clasificación.

Torres et al. [15] utilizó 5 métodos de descomposición de señales para la detección y cla-
sificación de desórdenes neuromusculares. Los métodos empleados fueron: descomposición de
modos emṕıricos (EMD: empirical mode decomposition) la descomposición de modos emṕıricos
por conjuntos (EEMD: Ensemble empirical mode decomposition), la descomposición completa
de modo conjunto (CEEMD: Complete ensemble mode decomposition ), la transformada wavelet
emṕırica (EWT: empirical wavelet transform) y la descomposición de modo variacional (VMD:
Variacional Mode Descomposition). Por otra parte, mediante el uso de algoritmos de aprendizaje
automático como el análisis del discriminante lineal (LDA: Linear discriminant analisys), k ve-
cinos más cercanos (KNN: K Nearest-Neighbor ) y árboles de decisión, se realizó la clasificación
y detección de estos desórdenes en donde se observó que utilizando la EEMD y el algoritmo
KNN se presenta una precisión del 99.5 %. Con estos resultados se puede considerar que la
EEMD es una buena metodoloǵıa para la descomposición de la señal sEMG y que esta pueda
ser aplicada al reconocimientos de movimientos junto con algoritmos de aprendizaje automático.

Atzori et al. [16–18] desarrolló una base de datos para ser utilizada como un recurso para
realizar investigaciones y evaluaciones respecto a prótesis controladas con inteligencia artificial.
Este proyecto nombrado como Ninapro contempla varias bases de datos con distintos enfoques
entre los cuales se encuentra una base de datos con movimientos y tareas con objetos comunes
de la vida cotidiana manipulados con la mano, la cual podŕıa ser tomada de referencia para
el reconocimiento de gestos para el control de una prótesis. Kuzborskij et al. [19] utilizó esta
base de datos para clasificar 52 movimientos pertenecientes a distintas tareas obteniendo una
precisión en la clasificación del 70 %.

2.4. Taxonomı́a de la mano

En robótica y en el campo de los dispositivos protésicos la taxonomı́a es un método para
organizar la variedad de tipos de prensión humana, y los parámetros utilizados en esta organi-
zación revelan algunos de los factores que influyen en la elección de cierto tipo de prensión. El
sistema humano utiliza conocimientos codificados en forma de reglas para deducir la compren-
sión más adecuada en base a las descripciones de objetos y a la tarea a realizar. Al construir la
base de reglas, aprendemos de las propiedades y caracteŕısticas importantes de los objetos y las
tareas [20]. Una taxonomı́a de los movimientos de las manos es importante para varios campos
cient́ıficos, incluidos la robótica, las prótesis, la fisioloǵıa y la rehabilitación, aśı un modelado
adecuado del agarre humano y de los movimientos de las manos es fundamental. En robóti-
ca y prótesis puede ser útil para comparar la funcionalidad de manos robóticas con respecto
a manos humanas reales. Sin embargo, la mano humana puede realizar un número amplio de
movimientos, por lo tanto estructurar y organizar los agarres y movimientos de las manos en
una taxonomı́a jerárquica puede ser útil para comprender mejor la manera en que interactúan
las manos con diferentes objetos, aśı como para analizar y evaluar dispositivos que intentan
imitarlos. En el campo de las prótesis se han desarrollado manos mioeléctricas muy avanza-
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das desde un punto de vista mecánico [21]. El diseño de prótesis de mano y el control para
su movimiento han sido de gran interés para el área médica y de rehabilitación ya que este es
aplicado a personas que han perdido esta extremidad permitiendoles recuperar funcionalidades
y movimientos de la mano. En la actualidad gracias a los numerosos desarrollos de prótesis de
mano estas han tenido un progreso significativo tanto en su diseño de construcción, su mecánica
y en su control; sin embargo, los problemas que se tienen hoy en d́ıa derivan de la capacidad
para desarrollar algoritmos que permitan resolver cálculos en tiempo real en el procesamiento
multisensorial y motor. La meta u objetivo principal del campo de las prótesis de mano, al igual
que la rehabilitación robótica, es el construir un dispositivo capaz de realizar movimientos de
la mano y que puedan manipular una amplia variedad de objetos con el fin realizar tareas de la
vida diaria y con la mayor naturalidad posible.

Figura 2.3: Taxonomı́a propuesta por Cutkosky para agarre de potencia y de precisión.

Al estudiar los movimientos de agarre y de manipulación de la mano existen dos enfoques:
(1) enfoque basado en el conocimiento fundamentado principalmente en estudios emṕıricos de
agarre y manipulación humana y (2) enfoques anaĺıticos basados principalmente en modelos f́ısi-
cos del proceso de manipulación. El primero de ellos estudia el agarre por humanos y animales,
los únicos sistemas de agarre exitosos en nuestra experiencia puesto que son sistemas naturales
que nos permiten aprender de ellos y desarrollar sistemas artificiales que traten de imitarlos,
sin embargo muchas veces los métodos naturales del movimiento de la mano del ser humano no
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resulta ser adecuado para los sistemas mecánicos. Por el contrario, el enfoque anaĺıtico modela
la manipulación y el agarre desde los principios f́ısicos. Las interacciones entre la mano y el
objeto agarrado se modelan en términos de movimientos y fuerzas, utilizando las leyes de la f́ısi-
ca, pero esta al ser altamente dif́ıcil y complicada hace que se requieran muchas simplificaciones.

Napier et al. [22] propuso la construcción de una taxonomı́a basada en enfoques y justifi-
caciones cualitativas, las cuales deben de ser categorizadas por la función del movimiento. El
esquema de Napier hace una división entre tareas de potencia y de precisión, la cual sirvió
de referencia en investigaciones posteriores. Cutkosky [20, 23] organizó 16 agarres manuales en
un árbol jerárquico de acuerdo con la adaptabilidad requerida por las tareas. Los agarres se
caracterizaron utilizando varias medidas cualitativas (como el cumplimiento de la tarea, conec-
tividad, isotroṕıa de agarre, resistencia y otros parámetros) y se dividieron en tareas de potencia
y precisión. En la figura 2.3 se puede observar la taxonomı́a propuesta por Cutkosky y como la
geometŕıa del objeto se combina para dictar la elección del agarre, además que las percepciones
táctiles son también una fuente de información valiosa para desempeñar y seleccionar el agarre
manual.

2.5. La mano como elemento de percepción háptica

El sentido del tacto nos conecta f́ısicamente con el mundo exterior. La percepción háptica
se refiere a nuestra capacidad para captar información a través del tacto. Nosotros exploramos
nuestro entorno de manera activa mediante el uso de nuestras manos, dedos y el cuerpo. Con las
capacidades motoras de la mano podemos extraer caracteŕısticas importantes necesarias para
identificar y hacer uso de objetos o herramientas. Aśı, un sistema háptico esta diseñado para
procesar las propiedades materiales de objetos y superficies mediante sistemas aferentes cutáneos
y cinestésicos. La percepción háptica a menudo se le conoce como percepción táctil y hace
referencia a las sensaciones que se obtienen al tocar elementos del mundo exterior o del medio
f́ısico donde nos encontremos [24]. El tacto y la presión son detectados mediante la estimulación
mecánica de la piel, la mano es el segmento principal para adquirir información táctil a través
de mecanoreceptores los cuales transforman la enerǵıa mecánica en enerǵıa electroqúımica para
crear una señal neural. En la piel se ha identificado cuatro tipos de mecanoreceptores para
responder a cuatro tipos de est́ımulos táctiles. Los corpúsculos de Meissner son receptores que
muestran la respuesta a cambios de la textura y vibraciones lentas, los discos de Merkel son
terminaciones que muestran respuesta a presión y tacto sostenidos al igual que los corpúsculos
de Ruffini donde ambos son de adaptación lenta y los corpúsculos de Pacini son los receptores
que nos muestran respuesta a una presión profunda y vibración rápida [25].

Con lo anterior se puede observar que la percepción háptica es fundamental para la des-
cripción del medio y del entorno donde estamos, ya que ella nos brinda una retroalimentación
para ser capaces de describir un objeto y con las caracteŕısticas que este posee poder definir
una intención motora más precisa tanto en fuerza como en la ejecución de la tarea a realizar,
aśı se obtendŕıa una mejor manera de manipular un objeto o herramienta. Dado que los sis-
temas hápticos pueden proporcionarnos información sobre los entornos mediante el sentido del
tacto humano y la retroalimentación de fuerza, las investigaciones y aplicaciones hápticas re-
cientes han ganado una atención significativa en muchos temas como prótesis de mano, robótica
quirúrgica, realidad virtual, rehabilitación, capacitación médica, simuladores y telerobótica.
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Caṕıtulo 3

Metodoloǵıa

3.1. Base de datos EMG

Para realizar el reconocimiento de movimientos, en este estudio se tomó como referencia la
base de datos Ninapro (Non Invasive Adaptative Prosthetics), el cual es un proyecto que con-
templa 10 bases de datos y es un punto de referencia para el análisis, investigación y evaluación
sobre manos robóticas y protésicas controladas con inteligencia artificial. La base de datos con-
templa datos de electromiograf́ıa, cinemática, inercia, datos visuales, cĺınicos y neurocognitivos.
Para desarrollar este estudio se seleccionó la base de datos nombrada como DB2 [18], la cual
incluye la actividad muscular de 40 sujetos intactos, de los cuales 28 son hombres y 12 mujeres
en un rango de edad entre los 29.9 ± 3.9 años, del total de participantes 34 de ellos son diestros
y 6 son zurdos. Este conjunto de datos esta dividido en tres ejercicios B, C y D con un tipo
y número distintos de movimientos como se muestra en la tabla 3.1 y existen un total de 49
movimientos distintos y uno de reposo.

Tabla 3.1: Ejercicios de la base de datos DB2.

DB2

Ejercicio Num. de movimientos Tipo de movimiento

B 17
8 configuraciones isométricas e isotónicas de la
mano y 9 movimientos básicos de la muñeca

C 23

23 movimientos de agarre y funcionales (los ob-
jetos cotidianos que se le presentan al sujeto pa-
ra agarrar son para imitar las acciones de la vida
diaria)

D 9 9 patrones de fuerza

A pesar de que los datos están basados en electromiograf́ıa de sujetos intactos, estos pueden
ser utilizados como una medida aproximada para el reconocimiento y clasificación de gestos de
personas con amputación, aśı estos datos permitirán replicar las funcionalidades y capacidades
que la mano nos proporciona, se optó por seleccionar la base de datos referente al ejercicio
C puesto que los 23 movimientos que conforman a este ejercicio buscan imitar las acciones y
actividades que realizamos en la vida cotidiana con la mano y con objetos de uso común como
se muestra en la figura 3.1.
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Figura 3.1: a) Movimientos básicos para los dedos y la muñeca b) movimientos de agarre y funcionales
c) patrones de fuerza.

3.1.1. Adquisición de las señales sEMG

La adquisición de la actividad muscular mediante las señales sEMG fueron adquiridas por
medio de 12 electrodos Trigno Wireless (Delsys, Inc, www.delsys.com), los cuales se fijaron
utilizando bandas adhesivas estándar. Se colocó una banda elástica hipoalergénica sin látex
alrededor de los electrodos para mantenerlos fijos durante el registro de las señales tal como
se muestra en la figura 3.2. Aśı 8 electrodos se colocaron de manera equidistante alrededor del
antebrazo para obtener una muestra significativa de los músculos ubicados en la parte proximal
del antebrazo, los electrodos 9 y 10 se colocaron en los principales puntos de actividad del
músculo extensor común y del flexor común superficial de los dedos, finalmente los electrodos
11 y 12 se colocaron en el b́ıceps y tŕıceps respectivamente. Todos estos músculos se seleccionaron
en función de su importancia para el control motor de la mano y del antebrazo, dado que estos
músculos todav́ıa permanecen en la mayoŕıa de los amputados transradiales [26].

Figura 3.2: Posición de los electrodos para la adquisición de las señales sEMG.
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A los 40 sujetos se les instruyó para realizar una serie de movimientos, los cuales se les
presentaban en la pantalla de una computadora. Para cada movimiento el sujeto tiene que llevar
a cabo seis repeticiones consecutivas donde cada repetición tiene una duración de 5 segundos.
Para asegurar una posición consistente al inicio y final de cada una de las repeticiones se alterno
entre cada una de ellas una posición de descanso o reposo que tiene una duración de 3 segundos,
cada una de las señales sEMG fueron muestreadas a una tasa de 2 kHz.

En base a la figura 3.1 los movimientos seleccionados fueron del número 18 al 40 y de igual
manera se incluyó el movimiento de reposo, teniendo un total de 24 movimientos, los cuales
fueron renombrados con los números del 1 al 24.

Figura 3.3: Señales sEMG de las 6 repeticiones del movimiento 1 (imagen 18, Figura 3.1).

Figura 3.4: Señales sEMG de las 6 repeticiones del movimiento 21 (imagen 38, Figura 3.1).
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Figura 3.5: Señales sEMG de las 6 repeticiones del movimiento 24 (reposo).

3.2. Sistema de clasificación de gestos mediante señales EMG

Una vez seleccionada la base de datos para el reconocimiento de movimientos de la mano se
realiza un análisis que permite comparar entre tres métodos de descomposición de señales, el
rendimiento y precisión en la clasificación de estos movimientos. En la figura 3.6 se ilustra cada
uno de los componentes del sistema para el análisis, descomposición y clasificación mediante las
señales electromiográficas. Tomando como entrada una señal sEMG esta ingresa primeramente
a una etapa de preprocesamiento que consta de dos subetapas: filtrado y normalización. La
primera de ellas posee tres filtros para la eliminación de ruido, que son: un filtro Hampel, Notch
y un filtro pasa banda Butterworth. La segunda etapa es la normalización que es crucial para
comparar los niveles de actividad muscular entre distintos músculos y entre distintos sujetos.
Posteriormente se hace una descomposición de la señal mediante los métodos de la transfor-
mada wavelet, descomposición de modos emṕıricos por conjuntos y descomposición de modo
variacional de los cuales se obtienen subseñales que nos brindan información multiresolución.
En la etapa de extracción de caracteŕısticas a cada subseñal para los tres distintos métodos de
descomposición se extraen caracteŕısticas en el dominio del tiempo y de la frecuencia obteniendo
aśı un vector de caracteŕısticas tiempo-frecuencia que resultan ser necesarias para llevar a cabo
la clasificación. Sin embargo, debido a la gran cantidad de caracteŕısticas y a la redundancia
entre algunas de ellas hace que sea necesario una etapa de selección y reducción de caracteŕısti-
cas por medio de la cual solamente se seleccionarán las caracteŕısticas que presenten diferencia
entre clases. Esta selección se realiza utilizando la prueba no paramétrica Kruskall-Wallis que
nos permite probar si un grupo de datos proviene de la misma población. La reducción de carac-
teŕısticas consiste en mapear los vectores de caracteŕısticas a una dimensión menor que sea más
adecuada para la clasificación. Para el reconocimiento de patrones se utilizaron tres técnicas de
aprendizaje automático que fueron: k-vecinos más cercanos (KNN: K-Nearest Neighbors)por su
simplicidad y por que ha demostrado buenos resultados al ser utilizado con señales de electro-
miograf́ıa, máquinas de soporte vectorial (SVM: Support Vector Machine) y árboles de decisión
(DT: Decision Trees).

15



Figura 3.6: Diagrama del sistema de clasificación de gestos.
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3.3. Preprocesamiento de la señales

3.3.1. Eliminación de ruido: Etapa de filtrado

Previamente al análisis de las señales sEMG se tiene que realizar una etapa de preprocesa-
miento ya que este tipo de señales son complejas puesto que están contaminadas con distintos
ruidos y artefactos que son ajenos a la señal debido al uso del equipo electrónico de adqui-
sición y factores anatómicos y fisiológicos de los músculos y la piel, una señal ruidosa puede
afectar el resultado de la extracción de caracteŕısticas aśı como el propósito y objetivo principal
del análisis. Los principales ruidos presentes en la señal sEMG son: ruido inherente al equi-
po electrónico, artefactos por movimientos, ruido del ambiente, Cross Talk (superposición de
señales sEMG), inestabilidad inherente a la señal y artefactos electrocardiográficos (ECG) [27].
Por esto las señales sEMG se ven degradadas en su calidad y fiabilidad para realizar cualquier
tipo de análisis, para mitigar la influencia de los diversos tipos de ruido se implementa una
etapa de filtrado que consta de una serie de filtros en cascada como lo muestra la figura 3.7.
Esta etapa esta constituida por tres filtros los cuales son: filtro Hampel, Notch y pasa banda. Al
inicio la señal sEMG entra a esta etapa y es filtrada primeramente por el filtro Hampel esto con
el fin de atenuar los datos at́ıpicos o anómalos en la señal, posteriormente mediante el uso de un
filtro Notch se atenúa la frecuencia de linea que es ocasionada por la red eléctrica, finalmente se
limita en banda la señal sEMG para obtener la información más relevante y de interés de esta
señal haciendo uso de un filtro pasa banda. A continuación se describe a detalle cada uno de
estos filtros.

Figura 3.7: Preprocesamiento de las señales: Filtrado para la eliminación de ruido.
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3.3.1.1. Detección de datos at́ıpicos: Filtro Hampel

Las señales sEMG presentan valores at́ıpicos debido a las interferencias y al ruido, lo cual
ocasiona que al momento de realizar la transformada de Fourier se presenten frecuencias en su
espectro que afectará los resultados del análisis. Se implementa un filtro Hampel para identificar
los valores at́ıpicos o anomaĺıas en los datos de la señal (x1, x2, ...xN). Este filtro define los valores
at́ıpicos como aquellos datos xj, cuya diferencia absoluta del valor de la mediana es mayor que
un umbral predeterminado como lo muestra la ecuación 3.1.

|xj − x∗| > tS j = 1, 2...N (3.1)

S = 1.4286 mediana {|xj − x∗|} (3.2)

donde x∗ es el valor de la mediana de una secuencia de datos de longitud N , S es la desviación
absoluta mediana (DAM) y t es un valor escalar que se usa como umbral. El valor 1.4286 en la
ecuación 3.2 asegura que el valor esperado de S es igual a la desviación estándar de los datos
distribuidos normalmente [28].

Pearson et al. [29] desarrolló un filtro Hampel en el dominio del tiempo para el modelado
e identificación de procesos utilizando la estimación DAM para localizar valores at́ıpicos que
ocurren dentro de una ventana de tiempo deslizante. Si se detectan valores at́ıpicos en la ven-
tana, se reemplazan por el valor mediano de los datos en la ventana. Por lo tanto, el filtro tiene
dos parámetros que pueden ser ajustados, el primero de ellos es el tamaño de la ventana L y el
umbral t. Se puede observar en la ecuación 3.1 que t controla el comportamiento del filtro ya que
a medida que aumenta el valor de t, se declaran menos datos como valores at́ıpicos, mientras
que una reducción en el valor de t conduce a un aumento en el número de valores at́ıpicos en la
serie de datos. En el extremo, cuando t tiende hacia 0, el filtro converge al filtro mediano en el
que todos los puntos de datos son reemplazados por el valor mediano de la ventana de datos.
En la práctica, sin embargo, el valor de t se fija en aproximadamente 5.0 para N relativamente
grande (N > 10) [30], aśı para identificar de manera óptima los datos at́ıpicos en las señales
sEMG el tamaño de la ventana se ajusto a 40 muestras y el valor de t se fijo en 5.

3.3.1.2. Eliminación del ruido y ĺımites del ancho de banda: Filtro Notch y Pasa banda

Posteriormente es necesario la implementación de un filtro rechaza banda o Notch de cuarto
orden que permite eliminar la frecuencia de linea inducida por la red eléctrica, la frecuencia de
corte de este filtro es de 50 Hz debido a las caracteŕısticas de la red eléctrica del páıs en donde
fueron adquiridas las señales. El ancho de banda de las señales EMG oscilan entre los 20 Hz
y 500 Hz, aśı que es necesario delimitar este ancho de frecuencias para obtener la información
principal de estas señales. De la misma manera para la eliminación de ruidos como lo son: el
ruido inherente al equipo electrónico, a los artefactos por el movimiento y al ruido en el ambiente
se implementó un filtro digital pasa banda Butterworth de cuarto orden y con frecuencias de
corte fc1 = 10 Hz y fc2 = 500 Hz. Se seleccionaron estas frecuencias puesto que es el rango de
frecuencias en que las señales sEMG presentan su información más relevante. La frecuencia de
corte fc1 se fijó en 10 Hz esto con el fin de eliminar los efectos causados por los movimientos
de baja frecuencia al momento de la adquisición de las señales ya sea por el movimiento de los
electrodos o al propio movimiento del sujeto.
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En la figura 3.8 se observa la implementación de los filtros en cascada aśı como los resultados
obtenidos al aplicar estos filtros sobre la señal sEMG original. En la figura 3.9 se hace una
comparación entre la señal sEMG original (contaminada por distintos tipo de ruido) y la señal
filtrada.

Figura 3.8: Resultados de la etapa de filtrado.

Figura 3.9: Comparación de las señales sEMG originales y las sEMG filtradas.
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3.3.2. Normalización

Los valores referentes a la amplitud de las señales sEMG tienen deficiencias debido a una
amplia variedad de factores que van desde el tipo electrodos a utilizar, la impedancia de la
piel y la colocación de los electrodos, además cualquier información relacionada con el grado
de activación muscular es crucial para comparar los niveles de actividad muscular entre distin-
tos músculos y entre distintos sujetos [31]. Para ello, numerosos autores han recomendado una
normalización para las señales EMG [32, 33]. En la mayoŕıa de los casos, la actividad EMG se
expresa en relación con la de un registro previo de una breve contracción voluntaria máxima
isométrica (IMVC:Isometric Maximum Voluntary Contraction) realizada a una longitud mus-
cular determinada [34]. Para este caso en lugar de utilizar el enfoque basado en el IMVC se
plantea el uso de una normalización de las señales sEMG utilizando el enfoque z-score. Aśı para
una variable aleatoria x con media µ y desviación estándar σ el z-score para la variable x es:

z =
x− µ
σ

(3.3)

El z-score mide la distancia de un punto de datos o información a la media en términos
de la desviación estándar. El conjunto de datos estandarizados o normalizados tiene media 0
y desviación estándar 1 además que conserva las propiedades de forma del conjunto de datos
original como lo es la asimetŕıa y curtosis.

Figura 3.10: Preprocesamiento de las señales: Normalización.

3.4. Análisis para el reconocimiento de gestos

El reconocimiento de gestos aśı como las metodoloǵıas aplicadas para llevar a acabo este
objetivo hacen que sea necesario extraer información de las señales sEMG, el reto principal
esta en seleccionar el análisis adecuado que permite la correcta extracción de información aśı
como en la selección de los distintos parámetros que se necesitan para llevarlo a cabo. La
transformada rápida de Fourier (FFT: Fast Fourier Transform) ha sido ampliamente usada en
el campo de procesamiento de señales para extraer información en el dominio de la frecuencia,
sin embargo esta transformación no proporciona ninguna información en el dominio del tiempo.
Para solucionar este inconveniente se ideó la transformada de Fourier de tiempo corto (STFT:
Short Time Fourier Transform) la cual divide la señal original en varias partes de igual longitud
mediante el uso de una ventana deslizante antes de aplicar la transformada de Fourier, con
esto la STFT nos proporciona información de la señal en el dominio tiempo-frecuencia. El
inconveniente de este tipo de análisis es que asume que la señal a tratar tiene la condición de
estacionariedad, sin embargo ya que la mayoŕıa de las señales que vemos en la vida real son de
naturaleza no estacionaria tal como lo son las señales sEMG no obtendŕıamos buenos resultados
para el reconocimiento de los movimientos. Existen algunas metodoloǵıas de descomposición que
permiten analizar señales con naturaleza no estacionaria como lo son la transformada Wavelet
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discreta, la descomposición de modo variacional y la descomposición de modos emṕıricos por
conjuntos. Para comparar el rendimiento en la clasificación aśı como encontrar el mejor método
de descomposición de señales que permita efectuar el reconocimiento de gestos de la mano
se plantearon estos tres métodos de procesamiento de señales que permiten descomponer una
señal en subseñales que brindan información valiosa acerca de las caracteŕısticas de cada señal
sEMG para cada gesto o movimiento. Para efectuar el análisis sEMG multiresolución para el
reconocimiento de gestos se propone utilizar los siguientes tres métodos de descomposición:

Análisis por la Transformada Wavelet Discreta (DWT)

Análisis por Descomposición de Modos Emṕıricos por Conjuntos (EEMD)

Análisis por Descomposición de Modo Variacional (VMD)

3.4.1. Análisis por Transformada Wavelet Discreta

Este método de descomposición se realiza mediante el uso de la transformada wavelet discreta
(DWT: Discrete Wavelet Transform), el cual es un método de análisis tiempo-frecuencia que
descompone la señal sEMG en múltiples series de tiempo ortogonales con distintas bandas de
frecuencia. La DWT actúa como un banco de filtros, es decir, que se implementa como filtros
pasa altas y pasa bajas en cascada, aśı de esta manera la señal original se divide en varias bandas
de frecuencia. El algoritmo de la DWT se podŕıa explicar de la siguiente manera: dada una señal
de entrada S de longitud N la DWT tendrá como máximo log2 N niveles de descomposición,
en el primer nivel de descomposición se obtendrá dos conjuntos de coeficientes: coeficientes de
aproximación cA1 y los coeficientes de detalle cD1. Estos coeficientes son obtenidos mediante
la convolución de la señal de entrada S con el filtro pasa altas y el pasa bajas, seguido de una
decimación (submuestreo) con lo cual obtendŕıamos cada uno de los coeficientes respectivamente
[35, 36].

Figura 3.11: Descomposición mediante la transformada Wavelet discreta

La figura 3.11 ilustra la descomposición de la señal de entrada en su primer nivel, en con-
secuencia para la obtención del segundo nivel los coeficientes de aproximación cA1 se dividirá
en dos nuevos conjuntos de coeficientes siguiendo el algoritmo descrito anteriormente. Ahora se
remplaza la señal de entrada S por cA1 y obteniendo los nuevos coeficientes respectivos para el
nivel 2 de descomposición: cA2 y cD2, aśı de manera sucesiva hasta obtener el último nivel. Con
lo anterior la señal original ahora se convierte en varias señales, cada una con su respectiva banda
de frecuencia. En la figura 3.12 se generaliza el algoritmo para j niveles de descomposición.
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Figura 3.12: a) DWT para j niveles de descomposición b) Árbol de descomposición por DWT para
tres niveles de descomposición.

Mediante la transformada Wavelet tenemos una alta resolución tanto en el dominio del
tiempo como en el dominio de la frecuencia, mientras la transformada de Fourier utiliza ondas
sinusoidales para realizar el análisis de una señal, la transformada Wavelet utiliza una serie de
funciones llamadas Wavelet que significa ond́ıcula u onda pequeña. Existen una gran variedad
de familias o tipos distintos de funciones Wavelet, aśı este análisis tiene el inconveniente en que
se tiene que definir a priori algunos parámetros como lo son: la función Wavelet a utilizar y el
nivel de descomposición y que estos parámetros sean los que mejor se adapten y los que nos
proporcionen la mejor información al momento de realizar la DWT en nuestras señales sEMG a
analizar, puesto que para distintas funciones Wavelet se tendrá efectos distintos en los resultados
de la descomposición.

Phinyomark et al. [37] realizó un estudio donde evalúa los resultados al utilizar siete funcio-
nes Wavelets distintas para la extracción de caracteŕısticas en señales sEMG para la clasificación
de patrones, dicha clasificación se basa en reconocer seis movimientos de la vida cotidiana del
miembro superior, las Wavelets que fueron utilizadas en su estudio fueron: Daubechies de se-
gundo y séptimo orden (db2, db7), la Wavelet Coiflet de cuarto y quinto orden (coif4, coif5), las
wavelets Symlets y BioSplines de quinto orden respectivamente (sym5, bior5.5) y la ReverseBior
de segundo orden (rbio2.2), obteniendo que la Wavelet Daubechies de séptimo orden y con un
nivel de descomposición igual a cuatro arroja una mejor separabilidad de clases y esto hará que
la precisión de la clasificación sea lo más alta posible.

Shanmuganathan et al. [38] plantea en seleccionar la función Wavelet identificando cual de
ellas posee una mejor correlación con la señal de estudio, aśı para el análisis de señales sEMG
para el reconocimiento de gestos plantean el uso de la Wavelet Daubechies de séptimo orden
con 4 niveles de descomposición. Los parámetros seleccionados para llevar a cabo el análisis por
medio de la DWT se basaron ampliamente en los estudios mencionados anteriormente, aśı de
esta manera se definió utilizar la Wavelet Daubechies de séptimo orden, sin embargo el nivel de
descomposición seleccionado fue de cinco niveles, un nivel más a lo que plantean los autores,
esto con el fin de ver sus efectos al momento de la extracción de caracteŕısticas aśı como en el
rendimiento en la clasificación de los movimientos, además que las caracteŕısticas de nuestras
señales sEMG permiten llegar hasta este nivel de descomposición. En la figura 3.13 se observan
los resultados de descomponer una señal sEMG en 5 niveles utilizando la Wavelet db7.
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Figura 3.13: Descomposición de la señal sEMG en 5 niveles mediante la DWT utilizando la Wavelet
db7.

3.4.2. Análisis por Descomposición de Modos Emṕıricos por Conjuntos

3.4.2.1. Descomposición de modos emṕıricos

El método de descomposición de modos emṕıricos (EMD: Empirical Mode Descomposition)
es ampliamente usado para tratar datos que provienen de procesos no estacionarios y no lineales,
además que resulta ser intuitivo, directo y adaptativo. La descomposición se basa en la suposición
de que cualquier señal o conjunto de datos consta de diferentes modos intŕınsecos. Cada modo
intŕınseco representa un modo de oscilación simple que se encuentra dentro de los datos el cual
tiene el mismo número de extremos (máximos y mı́nimos) y de cruces por cero, además la
oscilación también debe ser simétrica respecto a la media local. Aśı este método genera cada
uno de estos modos denominados como funciones de modo intŕınseco (IMF: Intrinsic Mode
Function), sin embargo la señal puede tener muchos modos de oscilación coexistentes, para que
estos modos sean considerados como IMF estos tienen que cumplir con las siguientes condiciones:
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1) El número de extremos (máximos y mı́nimos) y de cruces por cero debe de ser igual o
diferir solamente en uno.

2) En cualquier punto, el valor de la media de la envolvente definida por los máximos locales
y la envolvente definida por los mı́nimos locales debe de ser cero.

Una IMF representa un modo oscilatorio simple como contraparte de la función armónica
simple, pero es mucho más general: en lugar de amplitud y frecuencia constantes, como el
componente armónico simple, una IMF tiene una amplitud y frecuencia variables como funciones
del tiempo [39, 40]. Para llevar a cabo la descomposición de una señal x [n] mediante la aplicación
del método EMD para obtener sus k funciones de modo intŕınseco (IMFk) se debe seguir la
siguiente metodoloǵıa [41, 42]:

1. Inicializar s [n] = x [n] como la señal de entrada.

2. Identificar todos los extremos (máximos y mı́nimos) para la señal s [n].

3. Interpolar los máximos y mı́nimos de manera independiente para generar la envolvente
superior correspondiente a los valores máximos emax (n) y la inferior correspondiente a los
valores mı́nimos emin (n).

4. Calcular la media de las dos envolventes: m [n] =
emax (n) + emin (n)

2
.

5. Extraer un modo de oscilación c [n], restando la media a la señal s [n]: c [n] = s [n]−m [n]

6. Verificar si c [n] cumple con las condiciones de una IMF:

a) Si no cumple c [n] pasa a ser la señal de entrada: s [n] = c [n] y repetir desde el paso
número 2.

b) Si cumple, establecer c [n] como una IMF: IMFk = c [n] y de la misma manera:
rk [n] = s [n]−ck [n], asignando ahora a la señal de entrada el valor de: rk; s [n] = rk [n]
.

7. Iterar el proceso hasta que el residuo final: rk [n] = s [n]− ck [n] sea una señal monótona.

Terminado el proceso de descomposición la señal original x [n] puede ser representada como:

x [n] =
k∑
i=1

= IMFk [n] + r [n] (3.4)

La figura 3.14 muestra el diagrama de flujo para la EMD. Donde rk [n] es el residuo final y es
considerado como la tendencia de la señal y k es el número total de IMF. Cada una de las IMF
contienen bandas de frecuencia que van de la alta a la baja frecuencia. Los componentes de fre-
cuencia contenidos en cada banda son distintos y estos cambian con la variación de la señal x [n].
Aunque la EMD es un método ampliamente utilizado uno de sus principales inconvenientes que
plantea es la aparición frecuente de “mezcla de modos”que se define como oscilaciones de escala
o amplitud muy dispares en uno o mas modos aśı como oscilaciones muy similares que residen
en diferentes modos. La mezcla de modos es a menudo una consecuencia de la intermitencia
de la señal, además de que esta intermitencia puede ocasionar que la interpretación f́ısica de
una IMF sea poco clara [40]. Para solucionar la mezcla de modos se propone la descomposición
emṕırica de modos por conjuntos (EEMD: Ensemble Empirical Mode Descomposition) que es
un método de análisis similar al EMD pero que ahora es asistido por ruido.
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Figura 3.14: Diagrama de flujo para llevar a cabo la descomposición de modos emṕıricos (EMD).

3.4.2.2. Descomposición de Modos Emṕıricos por Conjuntos

La idea clave de la descomposición emṕırica de modos por conjuntos (EEMD: Ensemble
Empirical Mode Descomposition) se basa en promediar los modos obtenidos por EMD aplicados
a varias realizaciones de ruido blanco gaussiano añadido a la señal original y dado que el ruido
añadido es diferente en cada realización, los IMF resultantes no muestran ninguna correlación
con los IMF correspondientes de un ensayo a otro. Si el número de ensayos es adecuado, el ruido
añadido puede eliminarse promediando el conjunto de los IMF obtenidos relacionados con los
diferentes ensayos [43, 44]. Entonces el método EEMD define a los modos verdaderos como la
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media de las IMF obtenidas con EMD sobre un conjunto de pruebas, cada una de las cuales
consta de la señal más la adición de ruido blanco de amplitud finita [45]. En la figura 3.15 se
observa la descomposición EEMD aplicada a una señal sEMG en la cual se obtuvieron 12 IMF.
El algoritmo de EEMD se describe de la siguiente manera:

1. Generar xi [n] = x [n] + wi [n] donde wi [n] (i = 1, ..., I) son realizaciones distintas para
ruido blanco gaussinano.

2. Descomponer cada xi [n] (i = 1, ..., I) mediante EMD obteniendo IMF i
k [n] donde k =

1, ..., K indican los modos.

3. Asignar IMF k como el k-ésimo modo de x [n], obtenido al promediar los correspondientes

IMF
(i)
k : IMF k [n] =

1

I

∑I
i=1 IMF i

k [n]

Figura 3.15: Descomposición EEMD de una señal sEMG con sus 12 IMFk.
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3.4.3. Análisis por Descomposición de Modo Variacional

Para efectuar la DWT se tienen que definir algunos parámetros a priori antes de llevar a cabo
la descomposición, la EMD presenta unas desventajas como lo son: la alta sensibilidad al ruido y
a la frecuencia de muestreo, para mitigar estos inconvenientes que presentan la DWT y la EMD
el método de descomposición de modo variacional (VMD: Variacional Mode Descomposition) es
una descomposición adaptativa la cual descompone una señal de forma no recursiva en funciones
o modos de banda limitada, Dragomiretskiy propuso este método como una generalización del
filtro de Wiener a múltiples bandas adaptativas [46]. Aśı el objetivo de la VMD es el descomponer
una señal de entrada f de valor real en un número discreto k de subseñales o funciones de modo
variacional (VMF: Variacional Mode Function) de banda limitada (uk) donde la superposición
de estos modos constituyen la señal de entrada f tal como se muestra en la ecuación 3.5. Donde
f̄ es la señal original, ∆ representa la señal de ruido y rn es el residuo [11, 47, 48].

f = f̄ + ∆ =
M∑
k=1

uk + rn (3.5)

Cada modo (uk) presenta propiedades de dispersión espećıficas mientras reproduce la entra-
da. La dispersión previa de cada modo se elige para que sea su ancho de banda en el dominio
espectral. En otras palabras, se asume que cada modo es mayormente compacto alrededor de
una pulsación central wk, que se determinará junto con la descomposición, y su correspondien-
te condición de restricción es la ecuación 3.5. El correspondiente problema de la restricción
variacional se muestra en la ecuación 3.6.

min
(uk),(wk)

{∑
k

∥∥∥∥∂t [(δ(t) +
j

πt

)
∗ uk(t)

]
e−jwkt

∥∥∥∥2
2

}
(3.6)

sujeto a:
∑

k uk = f

Haciendo uso de un término de penalización cuadrático y multiplicadores de Lagrange se
puede hacer que el problema no esté restringido, obteniendo la siguiente ecuación:

L({uk} , {wk} , λ) = α
∑
k

∥∥∥∥∂t [(δ(t) +
j

πt

)
∗ uk(t)

]
e−jwkt

∥∥∥∥2
2

+∥∥∥∥∥f(t)−
∑
k

uk(t)

∥∥∥∥∥
2

2

+

〈
λ(t), f(t)−

∑
k

uk

〉
(3.7)

Donde α es el factor de regularización, λ es el multiplicador Lagrange. Al introducir el
método de multiplicación de dirección alterna (ADMM: Alternate direction method of multipliers
) [49, 50], el resultado correspondiente se muestra en la siguiente ecuación:

uk
n+1 = argmin

ukεX

α
∥∥∥∥∂t [(δt +

j

πt

)
∗ uk(t)

]
e−jwkt

∥∥∥∥2
2

+

∥∥∥∥∥f(t)−
∑
i

ui(t) +
λ(t)

2

∥∥∥∥∥
2

2


(3.8)
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Haciendo uso del método de isometŕıa de Parseval / Plancherel Fourier, este problema se
puede resolver en el dominio espectral.

ûn+1
k (w) =

f̂(w)−
∑

i 6=k ûi(w) + λ̂(w)
2

1 + α(w − wk)2
(3.9)

wn+1
k =

∫∞
0
w |ûk(w)|2 d(w)∫∞

0
|ûk(w)|2 d(w)

(3.10)

λ̂n+1(w)← λ̂n(w) + τ

(
f̂(w)−

∑
k

ûn+1
k (w)

)
(3.11)

Donde τ es el parámetro de tolerancia al ruido. La condición de convergencia de la ecuación
anterior es la siguiente. ∑

k

∥∥ûn+1
k − unk

∥∥2
2

‖ûnk‖
2
2

< ε (3.12)

El VMD requiere un número determinado de modos, conocido como k. La principal diferencia
entre cada modo es la frecuencia central. Para el desarrollo de esta investigación se propuso un
número k = 5 modos de descomposición, generando 5 funciones de modo variacional (VMF).
Aśı para realizar la descomposición por este método a cada señal sEMG se sigue la siguiente
metodoloǵıa:

1. Inicializar û1k, ŵ
1
k y n.

2. Actualizar uk y wk de acuerdo con las ecuaciones 3.9 y 3.10.

3. Actualizar λ : λ̂n+1(w)← λn(w) + τ
[
f̂(w)−

∑
k û

n+1
k (w)

]
.

4. Dada una precisión de discriminación ε > 0 para la convergencia del paso anterior, si∑
k‖ûn+1

k −un
k‖

2

2

‖ûn
k‖

2
2

< ε se detiene la iteración, en caso contrario se retorna al paso número 2.

Usando la metodoloǵıa descrita anteriormente se obtienen los modos uk los cuales son señales
moduladas en AM-FM descritas por la siguiente ecuación:

uk(t) = Ak(t)cos(φk(t)) (3.13)

Donde φk(t) es una función no decreciente φ
′

k ≥ 0, la envolvente es no negativa Ak ≥ 0, de la
misma manera la envolvente Ak y la frecuencia instantánea wk(t) := φ

′

k varia mucho más lento
que la fase φk(t).

La VMD tiene un gran uso en la eliminación de ruido, diagnóstico de desordenes neuromus-
culares y en el análisis de señales electrocardiográficas, lo que hace que este método se pueda
aplicar a las señales sEMG para el reconocimiento y clasificación de gestos o movimientos de
la mano, y debido a las ventajas que este posee sobre la DWT y la EMD se podŕıa comprobar
si los resultados obtenidos son mejores que los proporcionados por los otros dos métodos. La
figura 3.16 muestra cada una de las VMF al descomponer una señal sEMG, de igual forma se
puede visualizar los espectros en frecuencia correspondientes a cada uno de los modos, en donde
cada espectro esta limitado en banda y posee un frecuencia central.
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Figura 3.16: Descomposición de Modo Variacional con sus 5 VMF y sus respectivos espectros en
frecuencia.
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3.5. Ventaneo de las señales sEMG

El ventaneo es usado para dividir una señal en lapsos de tiempo o ventanas para calcular
caracteŕısticas sobre cada una de ellas. Debido a las limitaciones que implican las aplicaciones en
tiempo real, la longitud de cada ventana debe ser igual o inferior a 300 ms para que sumado al
tiempo de procesamiento para la generación de comandos de control esto pueda ser considerado
como una aplicación en tiempo real [51, 52]. Diversos autores plantean distintos tamaños de
ventanas, [13, 14, 53, 54] sin embargo, todos coinciden en que la longitud de la ventana tiene
que ser menor a 300 ms para satisfacer el retraso aceptable que es proporcional al tiempo de
reacción de la intención motora. Realizada la descomposición de las señales sEMG mediante los
tres métodos descritos anteriormente se realiza el ventaneo de cada una de las descomposiciones
o subseñales obtenidas.

Para este estudio cada subseñal es ventaneada por dos tamaños de ventana de manera
independiente la primera de ellas de 300 ms (600 muestras por ventana) como se muestra
en la figura 3.17 y la segunda de 500 ms (1000 muestras por ventana), el primero de estos
valores se encuentra en el ĺımite aceptable propuesto por estudios previos, sin embargo se decidió
seleccionar estos dos tamaños de ventana ya que no tendrá por el momento una aplicación que
pueda considerarse en tiempo real y de igual manera ver los efectos del tamaño de ventana al
momento de llevar a cabo la clasificación de los movimientos de la mano, aunado a los análisis
de descomposición y al número de sensores a utilizar el número de subseñales obtenidas por
el ventaneo de la señal resultan ser demasiado grandes lo que ocasiona que se necesite más
potencia de procesamiento y un alto costo computacional.

Figura 3.17: Ventaneo de las subseñales mediante ventanas de tiempo de 300 ms.
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3.6. Extracción de caracteŕısticas

Las señales sEMG no son utilizadas como entradas a un clasificador puesto que el rendimiento
que se obtendŕıa seŕıa muy deficiente, por ese motivo en el análisis de procesamiento de señales
la extracción de caracteŕısticas desempeña un papel fundamental para lograr una mejora en
el rendimiento de la clasificación [55]. Aśı la extracción de caracteŕısticas mapea las señales
sEMG en un conjunto de caracteŕısticas que representan, modelan y brindan información sobre
el comportamiento de estas señales. En el análisis de señales EMG las caracteŕısticas se pueden
dividir en tres categoŕıas o grupos, los cuales son:

1. Caracteŕısticas en el dominio del tiempo (TD: Time domain).

2. Caracteŕısticas en el dominio de la frecuencia (FD: Frequency domain).

3. Caracteŕısticas en el dominio tiempo-frecuencia (TFD: Time-Frequency domain).

Las caracteŕısticas en el dominio del tiempo son las más fáciles de implementar ya que estas
no necesitan ningún tipo de transformación a la señal sEMG para ser calculadas, además tienen
un amplio uso en aplicaciones en tiempo real y médicas debido a su bajo costo computacional,
las caracteŕısticas en el dominio de la frecuencia son propiedades estad́ısticas de la densidad
espectral de potencia (PSD: Power Spectral Density) y se usan ampliamente en el estudio de la
fatiga muscular y en el análisis de reclutamiento de unidades motoras [52, 56, 57]. La combina-
ción de caracteŕısticas del dominio tiempo junto a las de frecuencia definen las caracteŕısticas
tiempo-frecuencia las cuales proporcionan una información abundante de las señales en ambos
dominios [58].Una vez realizada la descomposición de las señales sEMG por los métodos de
DWT, EEMD y VMD el siguiente objetivo es la extracción de caracteŕısticas que permitan ca-
racterizar las señales sEMG para cada movimiento y que estas permitan efectuar la clasificación
de movimientos de la mano. Para cada método de descomposición se realizó la extracción de
caracteŕısticas para cada una de las ventanas y para cada nivel, IMF y VMF. En este estudio
se utilizaron 6 caracteŕısticas en el dominio del tiempo y 6 en el dominio de la frecuencia ob-
teniendo de esta manera un vector de 12 caracteŕısticas tiempo-frecuencia. A continuación se
describen las caracteŕısticas usadas en este estudio.

3.6.1. Caracteŕısticas en el dominio del tiempo

3.6.1.1. Ráız media cuadrática: RMS

La ráız media cuadrática se modela como un proceso aleatorio gaussiano de amplitud modu-
lada que se relaciona con la fuerza constante y la contracción no fatigante. También es similar
al método de desviación estándar [57]. La definición matemática de la caracteŕıstica RMS se
puede expresar como:

RMS =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

x2i (3.14)

3.6.1.2. Valor absoluto medio: VAM

Se obtiene promediando el valor absoluto de la señal EMG.

V AM =
1

N

N∑
i=1

|xi| (3.15)
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3.6.1.3. Valor absoluto integrado: VAI

Se define como una suma de valores absolutos de la amplitud de la señal EMG, que se puede
expresar como:

V AI =
N∑
i=1

|xi| (3.16)

3.6.1.4. Longitud de la forma de onda: LFO

La longitud de la forma de onda es una medida de la complejidad de la señal EMG. Se define
como la longitud acumulada de la forma de onda EMG durante un segmento del tiempo. Se
define como:

LFO =
N∑
i=1

|xi+1 − xi| (3.17)

3.6.1.5. Cruces por cero: CPC

Es el número de veces que los valores de amplitud de la señal EMG cruzan el nivel de cero, es
decir, el número de veces donde el valor de la amplitud de la señal cambia de signo. Se tiene que
definir un umbral en amplitud para evitar que un cruce por cero sea producido por fluctuaciones
de voltaje bajo o ruidos de fondo. Existe un cruce por cero si:

g(i) = {xi > 0 ∧ xi+1 < 0} ∨ {xi < 0 ∧ xi+1 > 0} ∧ |xi+1 − xi| ≥ ε.

Y el cálculo total para los cruces por cero se define como:

CPC =
N−1∑
i=1

g(i) (3.18)

y ε es el umbral, el cual se definió con un valor de 1× 10−5 ya que es el proporcionado por
los fabricantes de los sensores que fueron utilizados para la adquisición de las señales sEMG. Si
g(i) supera el umbral entonces se contabilizara un cruce por cero.

3.6.1.6. Cambios de pendiente en la señal: CPS

Es el cambio de signo en la pendiente de la señal, esta caracteŕıstica proporciona una medi-
da de frecuencia. Dada tres muestras consecutivas xi−1, xi, xi+1 existe un cambio de pendiente si:

g(i) = {xi > xi−1 ∧ xi > xi+1} ∨ {xi < xi−1 ∧ xi < xi+1} ∧ |xi+1 − xi| ≥ ε ∨ |xi − xi−1| ≥ ε

CPS =
N−1∑
i=1

g(i) (3.19)
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3.6.2. Caracteŕısticas en el dominio de la frecuencia

La densidad espectral de potencia (PSD) se vuelve relevante al estudiar las señales en el
dominio de la frecuencia, aśı la extracción de caracteŕısticas en este dominio reflejan las propie-
dades estad́ısticas de la PSD. El uso de la transformada Hilbert es útil para calcular el contenido
en frecuencia de una señal, aśı esta trasformada se aplica a cada una de las descomposiciones
para la extracción de caracteŕısticas en este dominio. La transformada Hilbert se define como:

y(t) = H [x(t)] =
1

π
PV

∫ ∞
∞

x(τ)

t− τ
dτ (3.20)

Donde PV denota el valor principal de Cauchy, a a partir de esta definición es posible expresar
x(t) de forma fasorial con lo cual tenemos una señal anaĺıtica z(t). Una señal anaĺıtica es una
señal compleja que tiene una representación en el espectro de Fourier en un solo cuadrante,
el cual corresponde a las frecuencias positivas. Al contrario, una señal de tiempo continuo con
valor real tiene la propiedad de que su transformada de Fourier es simétrica compleja. Por tanto,
la mitad de la frecuencia negativa del espectro de la señal contiene información redundante
con respecto a la mitad de la frecuencia positiva. La señal anaĺıtica elimina esta redundancia
espectral eliminando la mitad de frecuencia negativa de la transformada de Fourier de la señal.
La señal de valor complejo resultante con espectro unilateral conserva toda la información
contenida en la señal de valor real original y que son las adecuadas para conocer la frecuencia
y la amplitud instantánea [59].La señal anaĺıtica se puede expresar como:

z(t) = x(t) + jy(t) = a(t)ejθ(t) (3.21)

donde:

a(t) =
√
x(t)2 + y(t)2 (3.22)

θ(t) = arctan

(
y(t)

x(t)

)
(3.23)

ω(t) =
dθ(t)

dt
(3.24)

Donde a(t) es la amplitud instantánea, θ(t) es la fase instantánea y ω(t) es la frecuencia
instantánea. La frecuencia instantánea (FI) en ciclos/segundo puede ser calculada mediante la
relación existente entre la frecuencia angular y la frecuencia, f = ω/2π la cual se puede expresar
como:

FI =
1

2π
· dθ
dt

(3.25)

De igual forma la densidad espectral de potencia (PSD) y la frecuencia media instantánea
(MIF) están dadas por:

PSD =

∣∣∣∣ 1

2π
ω(t)

∣∣∣∣2 (3.26)
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MIF =

∑N
j=1 ω(j)a2(j)∑N

j=1 a
2(j)

(3.27)

La transformada Hilbert es aplicada a cada uno de los modos obtenidos por los tres tipos de
análisis con el fin de extraer seis caracteŕısticas en frecuencia, a continuación se describe cada
una de ellas.

3.6.2.1. Media de la primera derivada de la FI: MDF

La MDF proporciona información sobre la diferencia entre las frecuencias instantáneas ad-
yacentes de la señal. Para encontrar la diferencia entre dos valores consecutivos de la FI, se
calcula la primera derivada:

δf =

∣∣∣∣d(FI)

dt

∣∣∣∣ (3.28)

El valor medio de la primera derivada de FI se puede representar como:

MDF =

∑N−1
j=1 δf

N − 1
(3.29)

3.6.2.2. Caracteŕısticas de ancho de banda

El objetivo de estas caracteŕısticas es proporcionar información sobre la difusión de frecuen-
cia en las señales EMG debido a una modulación en amplitud (AM) o a una modulación en
frecuencia (FM) o también a ambas modulaciones [60].

3.6.2.3. Ancho de banda modulado en amplitud: BAM

BAM =

∑N
j=1

d
dt
a(t)2∑N

j=1 PSDj

(3.30)

3.6.2.4. Ancho de banda modulado en frecuencia: BFM

BFM =

∑N
j=1 (ω(j)−MIF ) a2(j)∑N

j=1 PSDj

(3.31)

3.6.2.5. Media de la frecuencia espectral: MNF

La frecuencia promedio que se calcula como la suma del producto del espectro de potencia
de la señal EMG y la frecuencia dividida por la suma total del espectro en potencia. La cual
puede ser calculada como:

MNF =

∑N
j=1 FIj · PSDj∑N

j=1 PSDj

(3.32)
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donde: FIj es la frecuencia del espectro en el intervalo de frecuencia j, PSDj es el espectro
en potencia de la señal EMG en el intervalo de frecuencia j y N es la longitud del intervalo de
frecuencia.

3.6.2.6. Momento espectral de la densidad espectral de potencia: SMPSD

Se define como el total del espectro en potencia y también se le conoce como primer momento
espectral. Se expresa como:

SMPSD =
N∑
j=1

j · PSDj (3.33)

3.6.2.7. Frecuencia pico de la PSD: PKF

Es la frecuencia en la cual la potencia máxima espectral ocurre. Esta se define como:

PKF = max(PSDj), j = 1, ..., N (3.34)

3.7. Redundancia entre sensores

En la figura 3.2 se muestra la ubicación de los electrodos para la adquisición de las señales
sEMG. Los electrodos del 1 al 8 que están posicionados en el antebrazo presentan una gran
redundancia debido al Cross Talk (superposición de señales sEMG) debido a que al tratarse
de electromiograf́ıa de superficie resulta ser menos selectiva al registrar la señal EMG de un
músculo en particular, obteniendo aśı una señal que contiene información electromiográfica del
conjunto de músculos aledaños a la zona de donde se quiere obtener la señal sEMG de interés.
Por esta razón se optó por utilizar un solo sensor del antebrazo, de esta manera para efectuar
la clasificación y los análisis posteriores solo se tomará en consideración 5 sensores de los 12
que hay originalmente. Los registros de las señales sEMG de los sensores 7,9,10,11,12 serán
utilizados.

Figura 3.18: Superposición de señales EMG en la electromiograf́ıa de superficie.
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3.8. Selección de caracteŕısticas

La base de datos de señales sEMG para el reconocimiento de gestos de la mano se obtuvo
de un total de 40 sujetos, los cuales ejecutaban 24 movimientos con 6 repeticiones por cada uno
de los 5 sensores que fueron utilizados para adquirir las señales sEMG, de manera que existen
un total de 5760 señales por sensor. Tomando en cuenta los métodos DWT, VMD y EEMD
se tienen dos distintos niveles de descomposición, entonces el número de señales después de
cada una de las descomposiciones para cada sensor será el número total de señales originales
multiplicadas por los niveles o modos de descomposición tal como lo muestra la tabla 3.2.

Tabla 3.2: Niveles de descomposición y las subseñales generadas por sensor individual.

Método Niveles \ Modos Num.subseñales

DWT 5 28800

VMD 5 28800

EEMD 12 69120

Se tienen 5 niveles de descomposición para los dos primeros métodos y 12 niveles de des-
composición para la EEMD, sin embargo para tener un estudio homogéneo solo los primeros 5
niveles de la descomposición EEMD fueron utilizados, resultando de esta manera un total de
28800 subseñales para cada uno de los métodos. Cada nivel y modo fue segmentado en ventanas,
obteniendo un total de 16 ventanas para un tamaño de 300 ms y 10 ventanas para un tamaño
de 500 ms por cada uno de los niveles o modos de descomposición, esto genera que se amplié
la información y con esto el número de señales para las cuales se obtendrán las caracteŕısticas
para llevar a cabo la clasificación. Se planteó también extraer caracteŕısticas sin llevar a cabo el
ventaneo esto con el propósito de analizar el comportamiento de la señal al efectuar una repe-
tición completa de los movimientos y con esto comparar las ventajas y desventajas que puede
tener el ventaneo de la señal. La tabla 3.3 muestra la cantidad de subseñales obtenidas para
cada uno de los tamaños de ventanas.

Tabla 3.3: Número de subseñales después de efectuar el ventaneo de la señal.

Método Niveles \ Modos 300 ms 500 ms Sin ventaneo

DWT \ VMD \ EEMD 5 460800 288000 28800

Fueron 12 caracteŕısticas utilizadas en este estudio aśı que el número total de caracteŕısticas
para cada método y para cada tamaño de ventana se obtendrá multiplicando el número de
modos o niveles de descomposición por el número de caracteŕısticas y por el número de sensores,
obteniendo un total de 300 caracteŕısticas. La tabla 3.4 muestra el número total de muestras
generadas después de la extracción de caracteŕısticas para cada método de descomposición.

Tabla 3.4: Número de muestras generadas para cada uno de los tamaños de ventana.

Tamaño de ventana Num. muestras

300 ms 5529600

500 ms 3456000

Sin ventaneo 345000
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La tabla anterior muestra un conjunto demasiado grande de caracteŕısticas lo cual ocasiona
que exista información redundante y esto puede ocasionar problemas al momento de entrenar
un modelo de clasificación. Debido a la alta dimensionalidad que presentan los datos proporcio-
nados por las caracteŕısticas es necesario el uso de un proceso de selección de caracteŕısticas que
permita seleccionar cuales de ellas son las más relevantes y que pueden proporcionar información
valiosa y de interés para llevar a cabo el proceso de clasificación, esto hace que disminuya la can-
tidad de datos y mejore el rendimiento del clasificador además de proporcionar una optimización
en el procesamiento de los datos y de igual forma un mejor rendimiento computacional.

3.8.1. Clasificación de los movimientos por su taxonomı́a

En la figura 3.19 se pueden observar cada uno de los 23 movimientos de mano realizando
tareas de la vida diaria y con objetos de uso común, con esto un modelado adecuado del agarre
humano y de los movimientos de las manos es fundamental para la robótica, las prótesis, la
fisioloǵıa y la rehabilitación. Las taxonomı́as de los agarres manuales que se han propuesto en
la literatura cient́ıfica hasta ahora se basan ampliamente en análisis y descripciones cualitativas
rigurosas de los movimientos y, por lo tanto, generalmente no se justifican cuantitativamente.
Este tipo de análisis son capaces de resaltar caracteŕısticas intŕınsecamente importantes de los
movimientos de la mano, un análisis cualitativo es propenso a la subjetividad y no permite una
confirmación o refutación demostrable ofrecida por métodos cuantitativos.

A simple vista podemos visualizar que muchos movimientos son semejantes y que posible-
mente las señales sEMG no tengan gran diferencia entre los movimientos por lo cual Stival et
al. [21] propone la primera taxonomı́a cuantitativa de agarres manuales basada en mediciones
de datos biomédicos que fueron obtenidos en mediciones experimentales y análisis de datos es-
tad́ısticos. Las variaciones relativas entre los ángulos de flexión de las articulaciones (medidos
con un guante CyberGlove II) permiten una caracterización cuantitativa de la cinemática del
movimiento de la mano y las señales sEMG permiten un análisis funcional de los músculos invo-
lucrados en cada agarre. La taxonomı́a está organizada en una estructura jerárquica y se basa
en un procedimiento de extracción de caracteŕısticas de señales que es común en la literatura
de sEMG. Aśı la taxonomı́a cuantitativa general de los agarres manuales se basa en el estudio
y análisis de dos taxonomı́as espećıficas las cuales son: sEMG y de datos cinemáticos.

Figura 3.19: Los 23 movimientos de la mano con objetos de uso común
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Si bien la taxonomı́a cinemática puede ser más útil para la robótica, la taxonomı́a muscu-
lar puede ser más adecuada para aplicaciones en prótesis. Además, ambas taxonomı́as pueden
tener aplicaciones en rehabilitación, fisioloǵıa y neurociencias. La taxonomı́a general tiene co-
mo objetivo proporcionar una solución intermedia a los diferentes campos y proporciona una
representación cuantitativa completa de los agarres manuales, superando la subjetividad de las
taxonomı́as cualitativas. En el estudio propuesto por Stival la taxonomı́a cuantitativa general
sugiere una división en cinco grupos de agarres que recibieron el nombre en base a las propie-
dades espećıficas de cada grupo: 1) agarres ciĺındricos, 2) agarres de anillo, 3) agarres distales,
4) agarres esféricos y 5) agarres de planos, con lo cual se puede hacer una comparación de esta
taxonomı́a con taxonomı́as antes propuestas como la de Cutkosky la cual permite obtener una
interpretación de los resultados.

Figura 3.20: Movimientos de la mano clasificados en 6 grupos taxonómicos.

3.8.2. Métodos de selección de caracteŕısticas

Los métodos de selección de caracteŕısticas se pueden clasificar de varias formas según la
relación con el método de aprendizaje, Estos son: los métodos de filtro, métodos de envoltura
y los métodos integrados e h́ıbridos. Los métodos de filtro seleccionan caracteŕısticas basadas
en una medida de rendimiento independientemente del algoritmo de clasificación. Solo después
de encontrar las mejores caracteŕısticas, los algoritmos de clasificación pueden usarlas. Los
métodos de filtro pueden clasificar caracteŕısticas individuales o evaluar subconjuntos completos
de caracteŕısticas, estos tienen la ventaja de que no son computacionalmente costosos y tienen
una buena capacidad de generalización. Los métodos de envoltura consideran los subconjuntos
de caracteŕısticas por la calidad del rendimiento en un algoritmo de clasificación, el cual se toma
como un evaluador. Este tipo de métodos son mucho más lentos que los métodos de filtro para
encontrar subconjuntos suficientemente buenos porque dependen de las demandas del algoritmo
de aprendizaje por lo cual es costoso computacionalmente.
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Los métodos integrados realizan la selección de caracteŕısticas durante la ejecución del algo-
ritmo de clasificación. Por lo tanto, estos métodos están integrados en el algoritmo. Los métodos
h́ıbridos combinan las mejores propiedades de los métodos de filtro y de envoltura. En este ti-
po de método en primer lugar, se utiliza un método de filtro para reducir la dimensión del
espacio de caracteŕısticas, obteniendo posiblemente varios subconjuntos. Luego, se emplea el
método de envoltura para encontrar el mejor subconjunto. Los métodos h́ıbridos generalmente
logran una alta precisión que es una caracteŕıstica del método de envoltura y una alta eficiencia
caracteŕıstica del método de filtro [61, 62].

3.8.3. Prueba H de Kruskal-Wallis

El objetivo principal de la etapa de selección de caracteŕısticas es el de mejorar y optimizar el
sistema de clasificación de movimientos de la mano. Esto se realiza mediante la eliminación o el
descarte de caracteŕısticas que son catalogadas como irrelevantes para el modelo de clasificación
y con esto ayudar a disminuir el tiempo computacional en el entrenamiento aśı como en el
reconocimientos de gestos o movimientos de la mano. Para encontrar las caracteŕısticas que
presentan relevancia para el modelo clasificador se implementó una proceso estad́ıstico utilizando
una prueba no paramétrica llamada la prueba de Kruskal-Wallis la cual es adecuada cuando los
datos no satisfacen condiciones de normalidad.

La prueba U de Mann−Whitney es una prueba no paramétrica para decidir si dos muestras
provienen o no de una misma población. Una generalización de esta prueba para k muestras es
la prueba H de Kruskal-Wallis o también conocida simplemente como prueba H. Esta prueba
se puede describir como: suponiendo que tenemos k muestras, cuyos tamaños son N1, N2, ..., Nk

por lo que el tamaño total de las muestras estará dado por N = N1 +N2 + ...+Nk. Además los
datos de todas estas muestras se aglomeran y se ordenan de menor a mayor, y que las sumas
de las posiciones de cada una de las k muestras son R1, R2, ..., Rk respectivamente, entonces el
estad́ıstico se define como:

H =
12

N(N + 1)

k∑
j=1

R2
j

Nj

− 3(N + 1) (3.35)

Entonces se puede demostrar que la distribución muestral de H esta muy cercana a una
distribución ji cuadrada con k − 1 grados de libertad, siempre que N1, N2, ..., Nk, sea por
lo menos de tamaño 5 [63]. Para esta prueba se plantean dos hipótesis, las cuales suelen ser
afirmaciones acerca de las distribuciones de probabilidad de las poblaciones.

Hipótesis Nula H0: Todas las muestras provienen de la misma población.

Hipótesis Alternativa H1: Al menos una muestra proviene de una población con una
distribución distinta.

Posteriormente se utiliza la distribución de ji-cuadrada para estimar el valor p para esta
prueba. Si la prueba de Kruskal −Wallis es significativa, es decir, p < 0.05 implica que al
menos dos grupos de entre los comparados son significativamente distintos, sin embargo esta
prueba no indica cual de esos grupos presenta diferencia. Por lo cual hace que sea necesario
comparar todas las posibles parejas de muestras, esto es realizar una corrección en el nivel
de significancia para evitar cometer el error de tipo I el cual ocurre cuando rechazamos una
hipótesis que debeŕıa ser aceptada.
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3.8.4. Test de comparaciones múltiples de Bonferroni

La prueba H se basa en rechazar la hipótesis nula si la probabilidad de los datos observados
en las hipótesis nula es baja, pero si se prueban múltiples hipótesis aumenta la probabilidad
de rechazar incorrectamente una hipótesis nula (error de tipo I). La corrección de Bonferroni
compensa ese aumento al probar cada hipótesis individual en un nivel significativo de: α�m
donde α es el nivel de significancia y m es el número de hipótesis. El test de Bonferroni dice
que una diferencia por pares es significativa si:

|ȳi − ȳj|√
MSE

(
1
ni

+ 1
nj

) > tα�2(k
2)

(3.36)

donde t es el valor de la distribución t para λ grados de libertad y α/2k de confianza,
ȳ es la media y n es el tamaño de la muestra. Mediante este análisis estad́ıstico se puede
determinar la probabilidad de que dada una caracteŕıstica que fue extráıda de una ventana de
la señal sEMG para cada uno de los grupos taxonómicos no presente una diferencia estad́ıstica
entre las distribuciones de los datos y con esto estableciendo una alta probabilidad de que esta
caracteŕıstica no tenga la capacidad para discriminar entre las distintas clases pertenecientes
a cada uno de los movimientos y de la misma manera puede establecer una alta probabilidad
de que la caracteŕıstica sea apropiada para la clasificación de los movimientos. Para evitar un
sobreajuste en los modelos predictivos al realizar la selección de las caracteŕısticas adecuadas del
conjunto de las señales sEMG ya descompuestas y segmentadas se utiliza el método de retención
o de Holdout, el cual divide los datos en dos subconjuntos que no se superponen y estas dos
partes se utilizan para entrenamiento y validación respectivamente. La parte que se utiliza para
la validación es la parte resguardada. Se llama aśı porque se reserva esa parte para validar y
se entrena el modelo utilizando la parte restante de los datos [64]. Aśı se toma el 70 % de los
datos para el subconjunto de entrenamiento y el 30 % restante para la validación tomando la
siguiente metodoloǵıa y consideraciones.

1. Considerar que la base de datos esta constituida por señales sEMG de 40 sujetos, y para
hacer más robusto este estudio este dato se toma como referencia, de igual manera se
tomara la división por taxonomı́a de los movimientos teniendo aśı 6 clases a clasificar.

2. Del total de sujetos el 70 % de ellos con sus respectivas sEMG son seleccionadas para la fase
de entrenamiento y el 30 % restante de los sujetos se tomará como validación. Teniendo
de esta manera que los sujetos del 1 al 28 con sus sEMG son tomadas como datos para el
entrenamiento y los sujetos del 29 al 40 son tomados como datos para la validación.

3. Se extrae una caracteŕıstica (tiempo/frecuencia) por cada una de las ventanas y se crean
6 vectores correspondientes a cada grupo taxonómico.

4. Se plantean las hipótesis nula y alternativa:

H0 : La caracteŕıstica (tiempo/frecuencia) es la misma para cada clase de movimiento.

H1 : La caracteŕıstica (tiempo/frecuencia) es distinta en al menos una clase de movi-
miento.

5. Se obtiene el valor p con la prueba de Kruskal-Wallis.

6. Si p < 0.05 se usa el test de comparación múltiple de Bonferroni para determinar entre
que clases de movimientos la caracteŕıstica (tiempo/frecuencia) tiene la capacidad discri-
minatoria.
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Las visualizaciones gráficas de los datos son parte fundamental en el análisis estad́ıstico de
datos. Los gráficos o diagramas de caja son uno de los métodos gráficos más ampliamente utili-
zados para representar los estad́ısticos descriptivos de una muestra y visualizar comparaciones.
Este diagrama muestra las principales propiedades que describen a un conjunto de datos: media
(tendencia central), cuartiles 25 y 75 y los valores máximos y mı́nimos (extremos). Al poner en
contraste las distribuciones de los datos pertenecientes a las clases de cada grupo taxonómico
es posible visualizar las similitudes y las diferencias entre clases.

(a) Caracteŕıstica BAM del Nivel3 del sensor 11 (b) Caracteŕıstica SMPSD del Nivel4 del sensor 11

Figura 3.21: Diagrama de cajas de las distribuciones de datos de las caracteŕısticas que no son útiles
en la clasificación de los movimientos de la mano.

(a) Caracteŕıstica RMS del Nivel1 del sensor 11 (b) Caracteŕıstica MNF del Nivel1 del sensor 11

Figura 3.22: Diagrama de cajas para las distribuciones de datos de caracteŕısticas que tienen la capa-
cidad discriminatoria en la clasificación de los movimientos de la mano.

En las figura 3.21 se pueden observar 2 caracteŕısticas del análisis por la Transformada
Wavelet Discreta, la caracteŕıstica BAM (3.21a) fue extráıda del Nivel 3 de descomposición y
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no muestra diferencias estad́ısticas entre las distintas clases de los grupos taxonómicos lo cual
hace que sea una caracteŕıstica inútil al momento de realizar la clasificación de los movimientos,
de igual forma la caracteŕıstica SMPSD (3.21b) extráıda del nivel 4 resulta no ser útil, para
comprobar lo anterior podemos recurrir al valor p de cada una de estas caracteŕısticas, los
valores fueron: p = 0.0697 y p = 0.6955 respectivamente. En la figura 3.22 se observan las
caracteŕısticas que resultan ser apropiadas para discriminar entre las distintas clases de los
grupos taxonómicos de movimientos. La primera de ellas es la caracteŕıstica RMS extráıda del
Nivel 2 y la segunda es la MNF la cual también es extráıda del mismo nivel de descomposición.
Los valores de p para estas caracteŕısticas fueron: p = 8.52E − 279 y p = 4.2240E − 68 con lo
cual se rechaza la hipótesis nula de tener la misma distribución de información para las distintas
clases.

Tabla 3.5: Valor p de las diferentes caracteŕısticas tiempo-frecuencia en el análisis DWT.

Caract. RMS VAM VAI LFO CPC CPS MDF BAM BFM MNF SMPSD PKF

Nivel 1 0 0 1 0 0 0 0 2.72E-09 0 0 2.91E-09 0

Nivel 2 8.50E-279 0 1 0 0 0 0 4.56E-06 7.18E-278 4.22E-68 0.0273 6.99E-186

Nivel 3 4.39E-85 6.92E-45 1 0 4.32E-45 4.33E-45 0 0.0697 2.55E-76 5.42E-82 0.0019 1.35E-171

Nivel 4 0 0 1 0 0 0 0.0405 0.0408 0 3.29E-88 0.6955 0

Nivel 5 4.67E-297 2.51E-283 1 7.43E-254 1.07E-282 1.07E-282 0.9445 0.7749 1.70E-270 6.08E-83 0.7924 4.16E-239

Tabla 3.6: Valor p de las diferentes caracteŕısticas tiempo-frecuencia en el análisis EEMD.

Caract. RMS VAM VAI LFO CPC CPS MDF BAM BFM MNF SMPSD PKF

IMF 1 2.28E-120 0 0 0 0 0 9.33E-238 0 8.42E-181 0 6.36E-11 1.19E-159

IMF 2 1.20E-178 8.50E-19 9.15E-130 1.61E-104 5.46E-72 5.46E-72 2.51E-94 9.58E-179 7.05E-120 1.53E-206 0 3.43E-165

IMF 3 4.92E-311 3.45E-302 1.15E-62 2.47E-52 3.83E-255 3.83E-255 5.66E-25 2.82E-111 1.87E-305 1.81E-16 7.21E-114 1.79E-260

IMF 4 6.27E-108 2.15E-242 2.18E-33 5.37E-26 6.16E-105 6.16E-105 6.95E-26 7.93E-34 4.11E-150 9.64E-40 4.64E-54 2.32E-96

IMF 5 2.52E-297 3.08E-143 1.12E-120 6.57E-110 2.10E-150 2.10E-150 3.45E-25 5.47E-18 1.24E-128 9.24E-21 5.51E-214 5.29E-135

Tabla 3.7: Valor p de las diferentes caracteŕısticas tiempo-frecuencia en el análisis VMD.

Caract. RMS VAM VAI LFO CPC CPS MDF BAM BFM MNF SMPSD PKF

VMF 1 4.32E-122 0 0 0 1.59E-310 1.59E-310 3.21E-147 2.17E-90 4.78E-213 1.83E-18 0 4.31E-104

VMF 2 1.24E-55 7.16E-87 0 0 2.23E-27 2.23E-27 1.41E-242 1.19E-256 2.34E-17 1.76E-162 0 2.22E-93

VMF 3 6.84E-278 2.32E-54 2.99E-233 1.13E-262 8.81E-241 8.81E-241 0 1.15E-219 1.79E-144 1.65E-166 7.8E-162 0

VMF 4 3.48E-289 1.76E-169 1.67E-41 1.35E-45 3.92E-265 3.92E-265 1.94E-105 8.44E-69 5.30E-228 3.87E-93 4.81E-33 0

VMF 5 1.50E-50 5.95E-213 0 1.79E-114 5.25E-49 5.25E-49 1.12E-05 2.16E-07 2.34E-107 1.86E-41 0 2.12E-53

Las tablas 3.5, 3.6, 3.7 muestran los distintos valores de p para cada uno de los tres análisis.
Estos valores son los correspondientes al sensor 11 (b́ıceps) y para cada uno de los niveles de
descomposición. Tomando en consideración lo anterior y la manera en que se planteó el análisis,
se tiene un número de 60 caracteŕısticas por cada uno de los sensores, de esta manera por
cada método de descomposición planteado (DWT, EEMD, VMD) se tendŕıa un total de 300
caracteŕısticas, de las cuales habrá un número variable de caracteŕısticas que tendrán la cualidad
de poder discriminar entre las distintas clases por cada uno de los sensores.
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3.8.5. Reducción de caracteŕısticas

Los datos obtenidos correspondientes a las caracteŕısticas obtenidas tienen una alta dimen-
sionalidad y para manejar más adecuadamente estos datos hace que sea necesario la implemen-
tación de métodos de reducción de caracteŕısticas los cuales se basan en una transformación o
combinación de los datos originales para la obtención de un nuevo subconjunto de información.
Tradicionalmente, la reducción de caracteŕısticas se realizaba utilizando técnicas lineales como
el Análisis de Componentes Principales (PCA: Principal Components Analysis) y el Análisis
del Discriminante Lineal (LDA: Linear Discriminant Analysis), estos métodos mapean un vec-
tor de caracteŕısticas a una dimension menor, es decir, la reducción de dimensionalidad es la
transformación de datos de alta dimensión en una representación significativa de dimensiona-
lidad reducida. Idealmente, la representación reducida debeŕıa tener una dimensionalidad que
corresponda a la dimensionalidad intŕınseca de las caracteŕısticas. La dimensionalidad intŕınseca
de las caracteŕısticas es el número mı́nimo de parámetros necesarios para tener en cuenta las
propiedades que estas representan. La reducción de la dimensionalidad es importante, ya que
mitiga la maldición de la dimensionalidad y otras propiedades no deseadas de los espacios de
alta dimensión. Como resultado, la reducción de la dimensionalidad facilita, entre otras cosas,
la clasificación, visualización aśı como los costos computacionales [65].

El análisis de componentes principales PCA es un mapeo lineal no supervisado basado en
una búsqueda de vector propio y adecuado para datos gaussianos. PCA proporciona diferentes
estrategias para reducir la dimensionalidad del espacio de caracteŕısticas y conserva la canti-
dad máxima de varianza de los datos originales. El PCA se puede calcular utilizando diferentes
algoritmos y las principales aplicaciones de PCA incluyen procesamiento de imágenes y voz,
visualización, análisis de datos exploratorios y datos de sensores para aplicaciones en robótica.
El objetivo de PCA es identificar un conjunto de caracteŕısticas no correlacionadas conocidas
como componentes principales (PC). El primer PC contiene la mayor cantidad de variación de
los datos originales, mientras que el segundo PC representa la segunda variación más grande, y
aśı sucesivamente [66].

LDA es el otro enfoque popular para la reducción de caracteŕısticas, su objetivo principal es
proyectar un conjunto de datos con un gran número de caracteŕısticas en un espacio de menor
dimensión con buena separabilidad de clases. El enfoque seguido por LDA es muy análogo al
de PCA, además de maximizar la varianza de los datos LDA también maximiza la separación
de múltiples clases [66, 67]. Sin embargo el método LDA presenta un problema al ser utilizado
con datos submuestreados, es decir, cuando la dimensión del vector de caracteŕısticas es mucho
mayor que el tamaño de la muestra. Para esto hay una versión mejorada del método LDA el
cual es el Discriminante Lineal no Correlacionado (ULDA: Uncorrelated Linear Discriminant
Analysis) el cual impone el requisito adicional de que las caracteŕısticas reducidas no estén
correlacionadas estad́ısticamente entre śı de esta manera minimizando las redundancias [68].

3.8.6. Análisis del discriminante lineal no correlacionado (ULDA)

El análisis del discriminante lineal no correlacionado tiene como objetivo encontrar los vec-
tores discriminantes óptimos que sean S − ortogonales. Espećıficamente supongamos que r
vectores φ1, φ2,...,φr son obtenidos, luego se encuentra el (r + 1) − esimo vector φr+1 para
maximizar la función criterio de Fisher [69, 70].
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f(φ) =
φTSbφ

φTSwφ
(3.37)

sujetos a las restricciones: φTr+1 = 0, para i = 1, ..., r. Donde Sb es la matriz de disper-
sión inter-clase y Sw es la matriz de dispersión intra-clase. El algoritmo en [69] encuentra φi
sucesivamente como sigue: El j−ésimo vector discriminante φj de ULDA es el vector propio
correspondiente al valor propio máximo del siguiente problema de autovalores generalizados:
UiSbφj = λjSwφj, donde:

U1 = IN (3.38)

Dj = [φ1, ..., φj−1]
T (j > 1) (3.39)

Uj = IN − SDT
j (DjSS

−1
w SDT

j )−1DjSS
−1 (j>1)
w (3.40)

y IN es la matriz identidad.
Supongamos que {φi}i = 1d son los vectores discriminantes d óptimos para la fórmula ULDA

anterior. Luego la matriz de datos original A se transfiere a Z = GTA, donde G = φ1, ..., φd. El
componente i−ésimo de Z es zi = φTi A y la covarianza entre zi y zj es:

Cov (zi, zj) = E (zi − Ezi) (zj − Ezj)

= φTi

{
E (A− EA) (A− EA)T

}
φj

= φTi Sφj

(3.41)

Por lo tanto, su coeficiente de correlación es:

Cor (zi, zj) =
φTi Sφj√

φTi Sφi

√
φTj Sφj

(3.42)

Como los vectores discriminantes de ULDA son S-ortogonales, es decir, φTi Sφj = 0, para
i 6= j, tenemos Cor (Zi, Zj) = 0, para i 6= j. Es decir, los vectores de caracteŕısticas transfor-
mados por ULDA no están mutuamente correlacionados. Esta es una propiedad deseable para
la reducción de caracteŕısticas.

A partir de la implementación del método ULDA para realizar la reducción de la dimensión
de las caracteŕısticas se obtuvo la matriz GM×l de transformación utilizando el conjunto de en-
trenamiento el cual corresponde al 70 % de los datos. Posteriormente la matriz G es multiplicada
por la matriz de información CN×M

caract. la cual esta compuesta por M caracteŕısticas.

CULDA = CN×M
caract. ×G (3.43)

Con la ecuación 3.43 obtenemos una matriz CULDA la cual es una nueva proyección de la
matriz de datos original con solo l columnas, el valor de l esta dado por el número de clases
menos uno (l = K − 1 = 5) puesto que el número de clases originales son 6.
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(a) DWT (b) DWT ULDA

(c) EEMD (d) EEMD ULDA

(e) VMD (f) VMD ULDA

Figura 3.23: Gráfico de dispersión para ilustrar la reducción de la alta dimensionalidad del conjunto
de caracteŕısticas para cada método de descomposición sin la implementación del ventaneo.
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(a) DWT (b) DWT ULDA

(c) EEMD (d) EEMD ULDA

(e) VMD (f) VMD ULDA

Figura 3.24: Gráfico de dispersión para ilustrar la reducción de la alta dimensionalidad del conjunto
de caracteŕısticas para cada método de descomposición con la implementación del ventaneo con una
ventana de 300 ms.
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(a) DWT (b) DWT ULDA

(c) EEMD (d) EEMD ULDA

(e) VMD (f) VMD ULDA

Figura 3.25: Gráfico de dispersión para ilustrar la reducción de la alta dimensionalidad del conjunto
de caracteŕısticas para cada método de descomposición con la implementación del ventaneo con un
tamaño de ventana de 500 ms.
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(a) Sin descomposición (SD) (b) SD ULDA

(c) SD 300 ms (d) SD 300 ms ULDA

(e) SD 500 ms (f) SD 500 ms ULDA

Figura 3.26: Gráfico de dispersión para ilustrar la reducción de la alta dimensionalidad del conjunto de
caracteŕısticas para las señales sEMG sin llevar a cabo ningún método de descomposición de señales
implementando el ventaneo de la señal para 300 ms y 500 ms.
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3.8.6.1. Gráficos de dispersión

Las gráficas de dispersión anteriores ilustra el conjunto de información pertenecientes a las
caracteŕısticas originales aśı como el conjunto de datos después de pasar por el método de reduc-
ción de la dimensionalidad (ULDA). Se puede observar que a comparación con el conjunto de
datos original donde toda la información se encuentra aglomerada y exhibiendo un gran traslape
y redundancia de información en un solo grupo o cúmulo de datos, el método ULDA permite la
mayor separación de clases puesto que de un solo cúmulo de información se pasa a la generación
de 6 cúmulos visibles de información, donde se puede observar una mayor separabilidad entre
las 6 clases de movimientos. Aunque aun exista traslape de información para las distintas clases
esta resulta ser menor a comparación con los datos originales.

Utilizando la metodoloǵıa planteada para el reconocimiento de gestos se realizan pruebas
que permitan comparar entre la eficacia de los métodos de descomposición para la extracción
de información relevante de una señal y ver las ventajas y desventajas que tiene sobre la im-
plementación o no de estos métodos. Por lo cual las primeras tres pruebas consisten en la
descomposición de la señal por cada uno de los métodos planteados por este estudio (DWT,
EEMD, VMD), también se propone el análisis utilizando la señal completa (sin ventaneo) y para
cada uno de los tamaños de ventana (300 ms, 500 ms). La cuarta prueba consiste en utilizar la
señal original sin haber utilizado ningún método de descomposición, implementándose de igual
manera para la señal completa (sin ventaneo) y para cada uno de los tamaños de ventana.

En la figura 3.23 se observa la reducción de la dimensionalidad para cada uno de los métodos
de descomposición pero sin efectuar ningún ventaneo de la señal, se puede visualizar que existe
una buena separabilidad de clases y esto se puede explicar debido a que no existe el ventaneo
de la señal permitiendo de esta manera tener la información completa desde el inicio hasta el
final de la señal para cada uno de los movimientos. El movimiento de reposo presenta la mayor
separabilidad en cada uno de los métodos de descomposición. La figuras 3.24 y 3.25 muestra la
misma reducción de la dimensionalidad pero ahora con los datos obtenidos de cada método de
descomposición pero con un tamaño de ventana de 300 ms y 500 ms, respectivamente. En estas
figuras se puede visualizar también el efecto del tamaño de ventana, a medida que el tamaño de
ventana pasa de 300 ms a 500 ms se observa una mayor separabilidad de clases debido a que
se esta tomando una mayor cantidad de información de la señal sEMG, por consiguiente esto
explicaŕıa el motivo por el cual la implementación de la metodoloǵıa sin efectuar el ventaneo de
la señal presenta una mayor separabilidad de clases.

Finalmente la figura 3.26 muestra la reducción de la dimensionalidad pero aplicado al análisis
sin ningún método de descomposición de señales, tanto para la señal completa aśı como para los
dos tamaños de ventanas. Aqúı también se puede observar el mismo efecto ocasionado al variar
el tamaño de ventana y de igual forma se observa que presentan resultados muy semejantes en
comparación con los métodos DWT, EEMD y VMD. Entonces para el reconocimiento de gestos
para aplicaciones en tiempo real el realizar una metodoloǵıa sin una descomposición de señales
podŕıa ser un buen enfoque para lograr el objetivo de reconocer o clasificar gestos de la manera
más rápida y eficiente.
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Caṕıtulo 4

Algoritmos de clasificación

4.1. Reconocimientos de patrones

El reconocimiento de patrones (RP) se puede considerar como un proceso de clasificación que
tiene como objetivo principal extraer patrones (caracteŕısticas espećıficas) de un conjunto de
datos y clasificarlos automáticamente en distintas categoŕıas aśı que el RP puede caracterizarse
como un proceso de reducción de información, mapeo de información o etiquetado de informa-
ción, donde un patrón puede ser considerado como un conjunto de mediciones u observaciones
[71]. Los métodos de RP pueden ser utilizados en distintos campos de estudio siendo uno de
ellos el de la investigación biomédica, por lo tanto el RP puede ser aplicado al reconocimiento
de gestos o movimientos de la mano.

Los enfoques del reconocimiento de patrones se subdividen en tres métodos principales:
aprendizaje automático, estad́ıstico y aprendizaje profundo, al implementar el reconocimiento
de patrones al conjunto de información este podrá aprender de los datos ya que se incorpora
algunos de los métodos antes mencionados. Poniendo énfasis en el aprendizaje automático este
evolucionó a partir del estudio combinado del RP y la teoŕıa del aprendizaje computacional y
tiene como objetivo principal la implementación de aplicaciones que puedan aprender y también
hacer predicciones con respecto a nuevos datos de manera autónoma.

Los algoritmos de aprendizaje automático hacen predicciones para un conjunto determina-
do de muestras y están divididos en dos grupos: aprendizaje supervisado y no supervisado. El
aprendizaje no supervisado se basan en un enfoque de aprendizaje en el que las instancias se
colocan automáticamente en grupos significativos en función de su similitud y el clasificador se
diseña deduciendo patrones o grupos existentes en los conjuntos de datos de entrenamiento. Aśı
este tipo de algoritmos son utilizados cuando las muestras no están etiquetadas. Los algoritmos
de aprendizaje supervisado buscan patrones dentro de las etiquetas de valor asignadas a los
puntos de datos. Estos algoritmos consisten en una variable de resultado a partir de la cual
se debe predecir, es decir, un conjunto de predictores o variables independientes. Al usar este
conjunto de variables, es posible generar una función que realice un mapeo de las entradas a las
salidas deseadas. El proceso de entrenamiento continúa hasta que el modelo alcanza un nivel de
precisión en los datos de entrenamiento. Algunos ejemplos de algoritmos de aprendizaje super-
visado son: Maquinas de soporte vectorial (SVM: Support Vector Machine), bosques aleatorios
(RF: Random Forest), árboles de decisión (DT: Decision Tree), redes neuronales, k-vecinos más
cercanos (KNN: K-Nearest Neighbors), Naive Bayes, (NB) y redes neuronales artificiales (ANN:
Artificial Neural Network).
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4.2. Algoritmos de clasificación

Tres algoritmos de aprendizaje automatizado fueron usados en este estudio para el reconoci-
miento de los movimientos de la mano, estos fueron: k-vecinos más cercanos (KNN), máquinas
de soporte vectorial (SVM) y árboles de decisión (DT). Estos fueron seleccionados para realizar
una comparación entre estos algoritmos y evaluar su eficacia para la clasificación de movimien-
tos permitiéndonos tener un punto de referencia para los trabajos o investigaciones futuras. A
continuación se describe cada uno de ellos.

4.2.1. K-vecinos más cercanos

El algoritmo KNN es un método de clasificación no paramétrico simple pero efectivo para
muchos casos. A diferencia de los métodos basados en modelos que primero aprenden a partir de
las muestras de entrenamiento y luego predicen las muestras de prueba con el modelo aprendido,
el algoritmo de k vecinos más cercanos es un modelo que no tiene una etapa de entrenamiento
y realiza tareas de clasificación calculando primero la distancia entre la muestra de prueba y
todas las muestras de entrenamiento para obtener sus vecinos más cercanos y luego realizando
la clasificación (que asigna las muestras de prueba con etiquetas por la regla de la mayoŕıa en
las etiquetas de los vecinos más cercanos seleccionados), en la figura 4.1 se puede visualizar la
clasificación de un registro o de una muestra, de esta manera para clasificar un registro de datos
t, se recuperan sus k vecinos más cercanos, y esto forma una vecindad de t (datos o registros
dentro del circulo con lineas punteadas). La votación por mayoŕıa entre los registros de datos en
el vecindario se usa generalmente para decidir la clasificación de t con o sin consideración de la
ponderación basada en la distancia. Sin embargo, para aplicar KNN necesitamos elegir un valor
apropiado para k (número de vecinos), y el éxito de la clasificación depende en gran medida
de este valor. Esto hace que el método KNN esté sesgado por k. Hay muchas formas de elegir
el valor de k, pero un simple método para elegir k es ejecutar el algoritmo muchas veces con
diferentes valores de k y luego elegir o seleccionar el que tenga el mejor rendimiento [72, 73].

(a) Obtención de los vecinos mas cerca-
nos.

(b) Predicción de la clase a la cual per-
tenece el dato.

Figura 4.1: Clasificación de un dato por el método KNN.

El clasificador KNN se basa en medir las distancias entre los datos de prueba y cada uno de los
datos de entrenamiento para decidir el resultado de la clasificación final. Para medir la distancia
entre los puntos A y B en un espacio de caracteŕısticas, en la literatura se han utilizado varias
funciones de distancia, en las que la función de distancia euclidiana es la más utilizada. Sean A
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y B representados por los vectores de caracteŕısticas A = (x1, x2, ..., xm) y B = (y1, y2, ..., ym),
donde m es la dimensionalidad del espacio de caracteŕısticas. Para calcular la distancia entre
A y B, generalmente se utiliza la métrica de la distancia euclidiana normalizada que esta dada
por: [74].

dist(A,B) =

√∑m
i (xi − yi)2

m
(4.1)

4.2.2. Máquinas de soporte vectorial

Las máquinas de soporte vectorial (SVM) se han convertido en un óptimo, versátil y popular
modelo de aprendizaje automático capaz de realizar tareas que involucran clasificación, regresión
y detección de datos anómalos o at́ıpicos. Las SVM construye un hiperplano en un espacio
multidimensional para separar las diferentes clases. Las SVM generan un hiperplano óptimo
de forma iterativa, que se utiliza para minimizar un error. El objetivo principal de las SVM
es encontrar un hiperplano marginal máximo que mejor divida el conjunto de datos en clases
(figura 4.2). Donde en un espacio de p dimensiones un hiperplano se define como un subespacio
plano y af́ın con dimensiones de p − 1. Por lo tanto considerando una clasificación binaria, es
decir, p = 2 el hiperplano es un subespacio de 1 dimensión, es decir, una recta.

Figura 4.2: Clasificación por SVM para dos clases (clasificación binaria).

Las SVM se desarrollaron originalmente para separar dos clases, sin embargo, en muchos
casos hay más de dos clases en el conjunto de datos, por lo que se han desarrollado varias estra-
tegias para extender las SVM a fin de resolver problemas multiclase. Una estrategia principal
consiste en dividir el problema multiclase en varios problemas de clases binarias y combinar las
salidas de todos los clasificadores sub binarios para obtener la predicción final de la pertenencia
de una muestra. Hay tres métodos principales basados en estos enfoques los cuales se denomi-
nan: uno contra todos (one-against-all), uno contra uno (one-against-one) y árbol DAG (DAG:
Directed Acyclic Graph ).

Uno contra todos (one-against-all) es el primer método reportado para extender las SVM
binarias para resolver el problema multiclase. Dadas k clases, se construyen k modelos binarios
de SVM, considerándose las muestras como parte de la clase o fuera de ella. La n−ésima
(n = 1, ..., k) SVM se entrena con todas las muestras de la n−ésima clase etiquetada con +1
y todas las demás muestras etiquetadas con −1. Por tanto, se pueden obtener funciones de
decisión de k SVM para cada modelo. En el segundo enfoque “uno contra uno” dadas k clases,
se construye k · (k−1)/2 clasificadores SVM binarios y cada uno entrena datos de dos clases. En
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el árbol DAG SVM, la fase de entrenamiento es la misma que la de “uno contra uno” por lo cual
se construyen k ·(k−1)/2 clasificadores SVM binarios. Pero al probar una muestra desconocida,
utiliza un gráfico aćıclico binario con k ·(k−1)/2 nodos internos. Cada nodo implica un i−ésimo
modelo SVM binario “uno contra uno” para cada j−ésimas clases [75, 76].

4.2.3. Árboles de decisión

Un árbol de decisión (DT) es un modelo de clasificación y predicción más simples y fáciles de
implementar, siendo utilizados en diversas disciplinas y cuyo objetivo principal es el aprendizaje
inductivo y crear un modelo que prediga el valor de una variable objetivo mediante el aprendizaje
de reglas de decisión simples inferidas de las caracteŕısticas de los datos de entrada, aśı el árbol
de decisión es una de las técnicas de clasificación en las que la clasificación se realiza mediante los
criterios de división. El árbol de decisión es un diagrama de flujo como una estructura de árbol
que clasifica las instancias clasificándolas según los valores de los atributos (caracteŕısticas),
de esta manera un árbol puede verse como una aproximación constante por partes, es decir,
consiste en una segmentación del espacio predictor en regiones lógicas binarias. Comenzando
de un nodo inicial del que se bifurca y se obtienen dos ramas cada una con un nuevo nodo,
los cuales representan un posible resultado y cada uno de estos nuevos nodos conduce a nodos
adicionales y estos nuevamente se ramifican de manera iterativa y finita hacia nuevos nodos que
representan otras posibilidades obteniendo aśı las hojas de los árboles (nodos terminales) los
cuales de utilizan para realizar la predicción de una muestra. Todos y cada uno de los nodos
de un árbol de decisión representan un atributo en una instancia a clasificar. Todas las ramas
representan un resultado de la prueba, cada nodo hoja tiene la etiqueta de la clase, aśı la
instancia se clasifica en función de su valor de la caracteŕıstica. Los árboles de decisión tiene
tres tipos de nodos: (1) nodos ráız, (2) nodos internos y (3) nodos terminales (nodo hoja) [77].
Existen exponencialmente muchos árboles de decisión que se pueden construir a partir de un
conjunto dado de atributos. Si bien algunos de los árboles son más precisos que otros, encontrar
el árbol óptimo es computacionalmente inviable debido al tamaño exponencial del espacio de
búsqueda. Existen algoritmos que ayudan a su construcción los cuales son: ID3, C4.5 y CART.

Algoritmo ID3

El algoritmo ID3 fue propuesto en 1986 por Quinlan Ross. El concepto básico es hacer
un árbol de decisiones utilizando el enfoque de arriba hacia abajo. ID3 utiliza la información
obtenida para seleccionar la mejor caracteŕıstica, es decir, intenta identificar propiedades (o
caracteŕısticas) que diferencian una clase de otras. ID3 utiliza un cálculo llamado entroṕıa
condicional. Usando una caracteŕıstica para dividir los datos y calcular la entroṕıa condicional,
se puede determinar que caracteŕısticas son más importantes. La caracteŕıstica más importante
es la que da la entroṕıa más baja. [78–80]

Algoritmo C4.5

ID3 tiene algunas limitaciones una de ellas es que es demasiado sensible a las caracteŕısti-
cas con un gran número de valores. Esta limitación debe superarse y esto se hace usando el
algoritmo C4.5 que es una extensión del algoritmo ID3. El C4.5 se puede referir como un clasi-
ficador estad́ıstico. Este algoritmo usa la tasa de ganancia para la selección de caracteŕısticas y
para construir el árbol de decisiones. Maneja caracteŕısticas tanto continuas como discretas. El
algoritmo C4.5 se usa ampliamente debido a su clasificación rápida y alta precisión.
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Algoritmo CART

El algoritmo CART (Classification and Regression Trees) fue desarrollado por Breiman et
al [81]. CART es un algoritmo que en realidad funciona como un árbol binario donde cada nodo
interno tiene exactamente dos bordes salientes que conducen a nodos terminales que pueden ser
descritos por un conjunto de reglas espećıficas.

4.3. Métricas de clasificación

4.3.1. Matriz de confusión

Una matriz de confusión (MC) esta asociada con un clasificador y muestra la clasificación
predicha y real, donde k es el número de clases diferentes, por lo tanto la matriz de confusión
tendrá unas dimensiones de k× k. Durante la validación de un algoritmo de clasificación si una
muestra (x) es predicha correctamente, es decir, x = k̂i, entonces el elemento diagonal de la
MCk,k̂ perteneciente a la clase predicha correctamente se incrementa en 1. En caso contrario
si la muestra es predicha de manera incorrecta entonces los elementos fuera de la diagonal se
incrementara en 1. La figura 4.3 muestra una matriz de confusión para 2 clases.

Figura 4.3: Matriz de confusión para 2 clases.

Donde:

VP: Son los valores que el algoritmo clasifica como positivos y que realmente son positivos.
(Verdaderos - positivos)

FP: Valores que el algoritmo clasifica como positivo cuando realmente son negativos.
(Falsos - positivos)

VN: Son valores que el algoritmo clasifica como negativos y que realmente son negativos.
(Verdaderos - negativos)

FN: Valores que el algoritmo clasifica como negativos cuando realmente son positivos.
(Falsos- negativos)

A partir de los valores obtenidos de la matriz de confusión, podemos obtener diferentes métri-
cas que nos permitirán evaluar modelos de clasificación. A continuación se presentan algunas
de las métricas más comunes.
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4.3.2. Exactitud

Una vez que se han clasificado todas las muestras, la exactitud de la clasificación se basa en
la relación entre el número de muestras clasificadas de manera correcta y el número total de
muestras a clasificar (N), o de manera más simple, con qué frecuencia es correcto el clasificador.
La exactitud se puede expresar como:

Exactitud =

∑k
i=1MCkk̂
N

(4.2)

De igual manera se pueda expresar como:

Exactitud =
V P + V N

V P + V N + FP + FN
(4.3)

Para este estudio se obtuvo la exactitud para cada uno de los modelos y para cada método
de descomposición con el fin de tener una métrica que nos proporcione la probabilidad de que
el resultado del clasificador prediga correctamente el tipo de movimiento a realizar.

4.3.3. Precisión

La precisión es la relación entre las predicciones correctas y el número total de predicciones
correctas previstas, es decir, mide la precisión del clasificador al momento de predecir casos
positivos. La precisión se puede calcular como:

Precisión =
V P

V P + FP
(4.4)

4.3.4. Sensibilidad

La sensibilidad también es llamada en inglés recall, es la relación entre las predicciones
positivas correctas y el número total de predicciones positivas. La sensibilidad nos indica la
capacidad del clasificador para identificar un movimiento, por lo que se le llama también tasa o
proporción de verdaderos positivos. Esta puede ser calculada como:

Sensibilidad =
V P

V P + FN
(4.5)

4.3.5. Puntaje F1

Resume la precisión y sensibilidad en una sola métrica. Por ello es de gran utilidad cuando
la distribución de las clases es desigual.

F1 = 2

(
Sensibilidad× Precision
Sensibilidad+ Precision

)
(4.6)
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Caṕıtulo 5

Resultados

En este caṕıtulo se abordan los resultados obtenidos de las metodoloǵıas planteadas en
este estudio para el reconocimiento de 6 movimientos de la mano, en donde cada movimiento
hace referencia a un grupo taxonómico en particular. Para cada método de descomposición de
señales (DWT, EEMD, VMD) se realizó la extracción de caracteŕısticas mediante los siguientes
tres esquemas:

1. Utilizando la señal completa para obtener información general de la señal sEMG para cada
tipo de movimiento.

2. Ventaneando la señal con un tamaño de ventana de 300 ms que es el ĺımite mı́nimo para
que el reconocimiento de movimientos sea considerado como una aplicación en tiempo real.

3. Ventaneando la señal con un tamaño de ventana de 500 ms el cual proporciona la mitad de
información de la señal sEMG, con el fin de ver los efectos de variar el tamaño de ventana.

Los tres esquemas anteriores tienen como finalidad el analizar las ventajas y desventajas
que plantea el usar el ventaneo de señales para el reconocimiento de movimientos al igual que
efectuar una comparación entre utilizar o no los métodos de descomposición de señales. También
se llevo a cabo los mismos esquemas sin llevar a cabo ninguna descomposición (SD). De igual
manera debido a la redundancia entre sensores se plantea un análisis para comprender si el
número de sensores utilizados para la adquisición de señales sEMG tiene una repercusión en
el reconocimiento de movimientos. Con lo anterior se entrenan tres modelos de aprendizaje
automático los cuales son: k-vecinos más cercanos (KNN: K-Nearest Neighbors), máquinas de
soporte vectorial (SVM: Support Vector Machine) y árboles de decisión (DT: Decision Tree).

A continuación se muestran las tablas que contienen los valores de la exactitud para cada
uno de los modelos de aprendizaje automático con cada uno de los métodos de descomposición
y para cada uno de los tamaños de ventana planteados, lo cual a su vez esta organizado por el
número de sensores que se esta utilizando para llevar a cabo la clasificación.
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5.1. Resultados utilizando 1 sensor

En las tablas 5.1, 5.2 y 5.3 muestran los valores de exactitud para cada método de descom-
posición y para cada esquema planteado (sin ventaneo, ventana: 300 ms, ventana de 500 ms). Se
planteó el uso de un solo sensor para reducir al mı́nimo la redundancia entre sensores y poder
comparar los resultados con el uso de 5 y 3 sensores. El sensor seleccionado fue el correspon-
diente al antebrazo ya que en esta parte del miembro superior presenta la mayor amplitud de la
señal sEMG para cada movimiento. Se puede observar que los valores de exactitud obtenidos en
esta prueba resultan ser mucho menores que los otros dos planteamientos con 5 y 3 sensores. Los
mejores valores para la exactitud se obtienen al no hacer la reducción de la dimensionalidad y
sin usar el ventaneo de la señal, siendo la descomposición EEMD la que presenta mejor resultado
con un 40.49 % y utilizando el algoritmo de clasificación de máquinas de soporte vectorial.

Tabla 5.1: Valores de exactitud para el algoritmo de DT utilizando 1 sensor sEMG.

Sin Ventaneo 300 ms 500 ms
KNN

CarC ULDA CarC ULDA CarC ULDA

DWT 36.47 % 22.95 % 30.03 % 29.56 % 30.19 % 30.03 %

VMD 33.84 % 15.13 % 29.48 % 25.79 % 30.43 % 27.44 %

EEMD 37.13 % 15.71 % 30.56 % 31.12 % 30.92 % 32.90 %

SD 33.18 % 30.48 % 29.46 % 19.07 % 29.64 % 19.02 %

Tabla 5.2: Valores de exactitud para el algoritmo de SVM utilizando 1 sensor sEMG.

Sin Ventaneo 300 ms 500 ms
SVM

CarC ULDA CarC ULDA CarC ULDA

DWT 38.01 % 23.97 % 31.07 % 30.65 % 31.87 % 31.02 %

VMD 39.03 % 14.54 % 30.93 % 25.49 % 31.59 % 27.79 %

EEMD 40.49 % 16.30 % 32.86 % 32.74 % 33.22 % 34.04 %

SD 38.66 % 28.36 % 30.39 % 17.57 % 30.75 % 16.34 %

Tabla 5.3: Valores de exactitud para el algoritmo de DT utilizando 1 sensor sEMG.

Sin Ventaneo 300 ms 500 ms
DT

CarC ULDA CarC ULDA CarC ULDA

DWT 31.79 % 21.05 % 29.84 % 29.12 % 29.29 % 28.94 %

VMD 33.11 % 14.54 % 29.42 % 29.24 % 29.77 % 28.04 %

EEMD 34.42 % 19.51 % 27.03 % 31.88 % 24.34 % 32.14 %

SD 25.36 % 28.80 % 31.02 % 18.51 % 31.08 % 18.60 %
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5.2. Resultados utilizando 3 sensores

En las tablas 5.4, 5.5 y 5.6 muestran los valores de exactitud para cada método de descom-
posición y para cada esquema planteado (sin ventaneo, ventana: 300 ms, ventana de 500 ms).
Para comparar el efecto que puede ocasionar el uso de cierto número de sensores para la adqui-
sición de las señales sEMG y para efectuar el reconocimiento de gestos se realiza la prueba solo
utilizando tres sensores esto con el fin de disminuir los efectos de la redundancia de información
que estos generan a causa de que es una señal EMG de superficie. Los sensores seleccionados
fueron el sensor correspondiente al antebrazo, al músculo flexor y al músculo extensor. Estos
tres sensores fueron seleccionados ya que son fundamentales para efectuar diversos tipos de
agarre ya que la mayor amplitud de las señales sEMG se encuentra en estos músculos y además
que son los responsables de la flexión y extensión de la mano aśı como de los dedos. Se puede
observar que para el algoritmo SVM y utilizando la reducción de la dimensionalidad y la señal
sin ningún tipo de ventaneo se tiene los mejores resultados para los métodos de descomposición
DWT y VMD con un valor de 45.02 % y 41.37 % respectivamente.

Tabla 5.4: Valores de exactitud para el algoritmo de KNN utilizando 3 sensores sEMG.

Sin Ventaneo 300 ms 500 ms
KNN

CarC ULDA CarC ULDA CarC ULDA

DWT 36.84 % 45.46 % 31.96 % 17.00 % 32.51 % 16.22 %

VMD 35.89 % 41.44 % 31.94 % 28.77 % 32.45 % 27.90 %

EEMD 36.76 % 27.04 % 32.36 % 32.09 % 32.95 % 32.25 %

SD 36.33 % 27.92 % 32.60 % 20.28 % 33.31 % 20.86 %

Tabla 5.5: Valores de exactitud para el algoritmo de SVM utilizando 3 sensores sEMG.

Sin Ventaneo 300 ms 500 ms
SVM

CarC ULDA CarC ULDA CarC ULDA

DWT 41.37 % 45.02 % 35.76 % 15.08 % 36.45 % 14.64 %

VMD 42.76 % 41.37 % 34.78 % 28.29 % 35.96 % 27.98 %

EEMD 42.69 % 29.31 % 35.97 % 32.07 % 37.33 % 32.41 %

SD 41.30 % 27.33 % 34.89 % 19.24 % 35.59 % 19.92 %

Tabla 5.6: Valores de exactitud para el algoritmo de DT utilizando 3 sensores sEMG.

Sin Ventaneo 300 ms 500 ms
DT

CarC ULDA CarC ULDA CarC ULDA

DWT 33.04 % 41.59 % 28.81 % 17.02 % 27.72 % 19.51 %

VMD 33.69 % 42.47 % 30.29 % 28.59 % 31.69 % 30.57 %

EEMD 34.57 % 22.14 % 29.42 % 32.96 % 25.63 % 29.60 %

SD 41.81 % 24.48 % 32.84 % 19.24 % 32.78 % 16.33 %
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5.3. Resultados utilizando 5 sensores

En las tablas 5.7, 5.8 y 5.9 muestran los resultados de la exactitud de cada uno de los
modelos de aprendizaje automático (KNN, SVM y DT) para cada uno de los tres esquemas
planteados anteriormente. Las tablas también muestran la exactitud en la clasificación al utilizar
el método ULDA para la reducción de la dimensionalidad de las caracteŕısticas y la exactitud
al no utilizar este método. Se puede observar que con el algoritmo KNN se tiene la mayor
exactitud en el reconocimiento de los movimientos con un valor del 54.67 % con el método de
descomposición VMD y utilizando la reducción de la dimensionalidad (ULDA). De igual manera
se tienen resultados semejantes con la descomposición VMD para los otros dos algoritmos de
clasificación (SVM, DT) obteniendo 54.16 % y 53.72 % de exactitud respectivamente. Aśı los
mejores resultados se obtuvieron utilizando la señal completa, es decir, sin efectuar ningún
ventaneo de la señal. Al realizar el ventaneo de la señal la exactitud tiende a ser menor ya
que se está tomando lapsos de tiempo de la señal que no logran describir completamente el
comportamiento de la señal sEMG para cada tipo de movimiento.

Tabla 5.7: Valores de exactitud para el algoritmo de KNN utilizando 5 sensores sEMG.

Sin Ventaneo 300 ms 500 ms
KNN

CarC ULDA CarC ULDA CarC ULDA

DWT 1.01 % 44.00 % 36.07 % 34.88 % 37.58 % 31.53 %

VMD 40.20 % 54.67 % 35.44 % 38.71 % 36.11 % 34.15 %

EEMD 6.57 % 42.32 % 36.86 % 12.23 % 37.44 % 29.51 %

SD 22.14 % 45.24 % 38.83 % 41.47 % 39.21 % 42.07 %

Tabla 5.8: Valores de exactitud para el algoritmo de SVM utilizando 5 sensores sEMG.

Sin Ventaneo 300 ms 500 ms
SVM

CarC ULDA CarC ULDA CarC ULDA

DWT 1.16 % 46.19 % 36.22 % 42.28 % 32.19 % 43.34 %

VMD 46.63 % 54.16 % 39.09 % 40.13 % 34.14 % 40.94 %

EEMD 7.20 % 42.32 % 12.04 % 41.81 % 30.12 % 43.09 %

SD 21.71 % 48.68 % 43.08 % 40.68 % 44.01 % 41.68 %

Tabla 5.9: Valores de exactitud para el algoritmo de DT utilizando 5 sensores sEMG.

Sin Ventaneo 300 ms 500 ms
DT

CarC ULDA CarC ULDA CarC ULDA

DWT 2.63 % 40.71 % 11.85 % 35.98 % 35.04 % 33.85 %

VMD 37.64 % 53.72 % 38.48 % 35.59 % 31.81 % 32.71 %

EEMD 3.21 % 38.01 % 11.85 % 34.35 % 34.34 % 27.32 %

SD 18.56 % 45.83 % 40.47 % 36.71 % 37.42 % 41.72 %
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5.4. Matrices de confusión

A continuación se muestran las matrices de confusión y sus métricas de la clasificación efec-
tuada por los 5 sensores para el esquema “sin ventaneo”puesto que fue en donde se obtuvo una
mejor clasificación de los movimientos de la mano. Dichas matrices nos permiten visualizar las
predicciones correctas e incorrectas para el algoritmo KNN para cada método de descomposición
y para la señal original (sin realizar un método de descomposición).

5.4.1. Transformada Wavelet discreta

Figura 5.1: Matriz de confusión para la DWT

Métrica Valor

Exactitud 0.4432

Precisión 0.4538

Sensibilidad 0.6581

F1 0.5361

Tabla 5.10: Métricas generales para la clasificación DWT
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5.4.2. Descomposición de modo variacional

A continuación se muestra la matriz de confusión y las métricas de clasificación para el
método VMD que es donde se obtuvieron los mejores resultados en la exactitud con un valor
de 54.67 % para el reconocimiento de los 6 movimientos taxonómicos.

Figura 5.2: Matriz de confusión para la VMD

Métrica Valor

Exactitud 0.5467

Precisión 0.5947

Sensibilidad 0.6658

F1 0.6282

Tabla 5.11: Métricas generales para la clasificación VMD
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5.4.3. Descomposición de modos emṕıricos por conjuntos

A continuación se muestra la matriz de confusión y las métricas de clasificación para el méto-
do EEMD que es donde se obtuvieron los menores resultados en la exactitud en comparación
con los métodos de descomposición obteniendo un valor de 42.32 % para el reconocimiento de
los 6 movimientos taxonómicos.

Figura 5.3: Matriz de confusión para la EEMD

Métrica Valor

Exactitud 0.4232

Precisión 0.4420

Sensibilidad 0.6117

F1 0.5132

Tabla 5.12: Métricas generales para la clasificación EEMD
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5.4.4. Señal original: Sin descomposición

A continuación se muestra la matriz de confusión y las métricas de clasificación para la señal
original, es decir, sin ser sometida a ningún método de descomposición.

Figura 5.4: Matriz de confusión para la señal original (sin descomposición)

Métrica Valor

Exactitud 0.4524

Precisión 0.4535

Sensibilidad 0.6712

F1 0.5418

Tabla 5.13: Métricas generales para la clasificación de la señal original

Como se puede observar se lograron valores en exactitud por debajo del 60 % para cada
uno de los enfoques planteados, lo cual puede ser explicado por la naturaleza de las señales
sEMG aśı como de la metodoloǵıa de adquisición de estas señales, lo cual podŕıa afectar la
clasificación de los movimientos de la mano. El realizar el ventaneo de la señal también muestra
tener efectos significativos en la clasificación de los movimientos puesto que al tomar lapsos
de la señal estos no representan el comportamiento general de un movimiento en particular ya
que un movimiento tiene un comportamiento distinto al inicio y final de la contracción para la
ejecución de un movimiento.
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Caṕıtulo 6

Conclusiones

El estudio de las señales EMG para aplicaciones enfocadas en el reconocimiento de gestos o
movimientos de la mano para ser utilizados en el control de prótesis de mano plantea un reto
que va desde la metodoloǵıa para la adquisición de las señales EMG hasta el reconocimiento
de los patrones o caracteŕısticas que permitan identificar diversos tipos de movimiento. Para
este tipo de aplicaciones las señales EMG de superficie desempeñan la mejor opción para el
desarrollo e implementación de este tipo de estudios puesto que su adquisición es de manera
sencilla y no invasiva para las personas. Sin embargo este tipo de señales tienen la desventaja
de ser muy complejas y no aportan una alta definición al momento de evaluar un músculo en
particular y esto se debe principalmente a que existe actividad electromiográfica de músculos
vecinos que están cerca a la zona de donde se esta obteniendo las señales, por lo tanto se tendŕıa
una mezcla o superposición de señales sEMG.

En esta tesis se plantea el uso de tres métodos de descomposición de señales con el fin de
extraer información multiresolución de cada señal además de plantear un ventaneo de la señal
con lo cual se puede estudiar su implementación en tiempo real ya que es el objetivo principal
en las aplicaciones enfocadas en prótesis de mano. El objetivo de este estudio es el reconocer
diversos movimientos ejecutándose con objetos e instrumentos de la vida cotidiana, la base de
datos utilizada para desarrollar este reconocimiento de gestos contiene 24 movimientos que son
comunes, sin embargo, el clasificar cada uno de ellos de manera independiente resulta ser muy
complejo ya que existen movimientos que son demasiados semejantes entre ellos. De esta mane-
ra el sistema propuesto no será factible para reconocer cada uno de estos movimientos, lo cual
planteó que para realizar la clasificación de los movimientos estos fueran agrupados basándose
en estudios de taxonomı́a para agarres manuales, lo cual ayuda a mejorar el reconocimiento de
movimientos basándose en sus caracteŕısticas y funciones como agarre manual.

En base a estudios ya realizados sobre la biomecánica de la mano aśı como de las diversas
taxonomı́as, los movimientos son clasificados en 6 grupos taxonómicos los cuales describen de
manera general cada uno de los movimientos sin importar que acción u objeto se este mani-
pulando. De igual forma se observó que no existe una relación o mapeo directo del dominio
neuromuscular y la taxonomı́a de los movimientos, es decir, las señales sEMG generadas para
la activación y ejecución de un determinado movimiento no se relacionan directamente con la
biomecánica del movimiento, aśı las señales generadas para cada movimiento resultan tener
gran similitud, lo que ocasiona que no se pueda distinguir entre cada uno de los movimientos a
ejecutar.
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La descomposición de la señal por medio de los métodos DWT, VMD y EEMD nos permiten
extraer información relevante que se encuentra dentro de la señal. Esto plantea que al momento
de realizar la clasificación de movimientos se tenga un mayor desempeño y mejor exactitud en
la predicción. Los resultados para la predicción de los movimientos de la mano demostró que
el método VMD es el que logra una mayor exactitud en la predicción y clasificación de los
movimientos con un 54.67 %, pero esto se logra sin segmentar la señal con lo cual no podŕıa ser
aplicado a desarrollos en tiempo real. Sin embargo nos da un primer enfoque de como entender
las señales sEMG. Los resultados generales de este estudio muestran que se obtienen valores de
exactitud por debajo del 60 % sin importar los enfoques planteados. Pero de la misma manera
nos permite tener buenas conclusiones y observaciones, la metodoloǵıa de adquisición de señales
sEMG tiene un papel muy importante para que las señales sEMG sean obtenidas de la manera
más fiable posible. Al implementar el ventaneo en las señales sEMG solo se estaŕıan analizando
lapsos de tiempo cortos, pero para la generación de algún movimiento, las señales sEMG no se
comportan de igual manera de principio a fin por lo cual analizar la señal completa es mejor
ya que nos brinda un panorama general del comportamiento de la señal sEMG desde que co-
mienza la actividad muscular hasta que esta termina dando fin a la manipulación y ejecución
del movimiento. Aśı a medida que el tamaño de ventana aumenta se tienen mejores resultados.

De igual manera los mejores resultados y los más estables son cuando se lleva a cabo el
proceso de reducción de la dimensionalidad ya sea para el análisis sin ventaneo o con los di-
versos tamaños de ventana. Lo cual hace que reducir las caracteŕısticas de la señal sea lo más
adecuado para este análisis enfocado en el reconocimiento de movimientos. Las pruebas para
reducir la redundancia entre sensores planteó el utilizar 5 sensores para tener la mayor cantidad
de información referente a diversos músculos del miembro superior, 3 sensores para tener toda
la información del antebrazo y un solo sensor el cual plantea tener la información mı́nima para
llevar a cabo la clasificación de movimientos. Se observó que con 5 sensores se tiene la mayor
exactitud al momento de reconocer los 6 movimientos taxonómicos, lo cual plantea que se nece-
sita diversa información de distintos músculos del miembro superior para reconocer de manera
más eficiente y correcta los diversos movimientos.

Con lo anterior, el reconocer gestos plantea un verdadero reto que implica tener en conside-
ración diversos factores desde los participantes del estudio, la metodoloǵıa para la adquisición
de las señales, el tipo de sensores a utilizar y la forma en que se realiza su análisis. Muchas
investigaciones que han utilizado la misma base datos plantea un análisis menos robusto pues-
to que ellos utilizan a todos los participantes para entrenar y validar su metodoloǵıa, por lo
cual sus resultados presentan mayor exactitud al reconocer los movimientos de la mano que
los obtenidos por nuestro análisis en un 20 % aproximadamente . En esta tesis se utilizó a los
primeros 28 sujetos para entrenar el sistema de clasificación y a los restantes 12 para efectuar
la validación. Aśı que nuestro análisis resulta ser más robusto puesto que no realizamos una
mezcla de información de los sujetos que participan en el estudio para conformar la base datos,
además que se pretende entender la taxonomı́a de los movimientos y en utilizar técnicas más
modernas en análisis de señales dando también importancia a las caracteŕısticas en frecuencia
ya que pueden proporcionarnos información valiosa del comportamiento de las señales sEMG.

Conforme a los métodos de descomposición de señales estos si son factibles para la extracción
de caracteŕısticas que permitan el reconocimiento de movimientos, pero no podŕıan ser aplicados
a enfoques en tiempo real ya que el costo computacional es muy demandante. El no realizar
un metodoloǵıa de descomposición de señales también mostró resultados bastantes semejan-
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tes en comparación con los métodos DWT, VMD y EEMD por lo que seŕıa una opción para
aplicaciones en tiempo real. De igual manera para mejorar la exactitud del modelo predictivo
hace que sea necesario tener otro tipo de señales biomédicas que sirva como retroalimentación o
como caracteŕısticas, es decir, tener un procesamiento de imágenes para definir el objeto que se
pretende manipular, tener información de la forma del objeto aśı como del material del que esta
hecho. Con esto se logra definir expĺıcitamente el movimiento a realizar por lo cual el trabajo
futuro plantea el hacer una base de datos con señales sEMG, acelerometŕıa y con análisis de
imágenes para mejorar el sistema y que este pueda ser implementado de manera real en una
prótesis.
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Anexos

6.1. Sistema de adquisición de señales sEMG

Con el desarrollo de esta tesis se busca el tener una metodoloǵıa para el análisis de señales
sEMG que sea óptimo en el reconocimiento de movimientos de la mano para posteriormente ser
aplicada al desarrollo de prótesis de mano con control electromiográfico. Debido a los altos costos
en los equipos de adquisición de señales sEMG se optó por desarrollar nuestro propio sistema que
nos permitiera adquirir las señales sEMG de manera inalámbrica permitiéndonos utilizarlo en
diversos desarrollos y pruebas experimentales. El sistema de adquisición desarrollado consta de 8
canales sEMG los cuales pueden ser muestreados a una frecuencia de 1 kHz. Dicha frecuencia de
muestreo cumple el criterio de Nyquist el cual dice que la frecuencia a la cual se va a muestrear
la señal debe ser por lo menos dos veces la frecuencia de la señal, además también cumple con el
estándar SENIAM. El sensor utilizado para obtener las señales fue el MyoWare Muscle Sensor
(AT-04-001) (figura 6.1).

Figura 6.1: Sensor MyoWare Muscle Sensor (AT-04-001)

Se diseño la tarjeta que permitirá la adquisición de las señales, esta tarjeta incluye el micro-
controlador que convierte la señal analógica en una señal digital mediante el convertidor ADC
(Analog-to-Digital Converter) con una resolución de 16 bits. El modelo de este microcontrolador
es el Teensy 3.2 ya que por su tamaño y por las caracteŕısticas que tiene hace que sea factible su
uso en este desarrollo. De la misma manera esta tarjeta posee la antena bluetooth la cual per-
mite transmitir las señales obtenidas a una computadora para su almacenamiento en archivos
de excel. En la figura 6.2 se puede visualizar el diseño electrónico de la tarjeta de adquisición y
en la figura 6.3 se observa todo el sistema ya implementado con todos los componentes que lo
conforman.
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Figura 6.2: Diseño de la tarjeta de adquisición de señales sEMG.

Con este dispositivo se podrán adquirir las señales sEMG para diversos fines de estudio y
para distintos experimentos y análisis donde la señal sEMG juegue un papel relevante, como
lo es el diagnóstico cĺınico, medicina del deporte, control de dispositivos protésicos y en la
rehabilitación. Lo cual hace que este sistema sea muy versátil gracias a su diseño inalámbrico.

Figura 6.3: Tarjeta de adquisición de señales sEMG.
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Figura 6.4: Interfaz de adquisición de señales sEMG.
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Las primeras pruebas para la recepción de los datos en la computadora se realizó utilizando
el lenguaje de programación python gracias a las facilidades que este plantea. Sin embargo este
no era intuitivo puesto que se basa en la ejecución directa del código de programación y se
requiere tener algún tipo de conocimiento en este lenguaje, por lo tanto se realizo el diseño
de una interfaz gráfica que mitigara esos inconvenientes. La interfaz gráfica que permite la
adquisición de señales sEMG se desarrolló de igual manera en python y tuvo como objetivo
hacer mas intuitivo la selección de los canales sEMG, el establecimiento de la comunicación
bluetooth con la computadora, el inicio y final de la adquisición de las señales y la generación
de los archivos que contienen los valores de las señales, lo cual hace que cualquier persona pueda
utilizar el sistema.

6.2. Desarrollo de la prótesis de mano

Se esta desarrollando la construcción de la mano robótica que permitirá poner en ejecución
el control electromiográfico para la generación de movimientos. Dicha construcción de la mano
se toma del proyecto ProHand (http://ninapro.hevs.ch/ProHand) la cual consta de una mano
protésica impresa en 3D (Handi Hand) la cual puede ser instrumentada con diversos senso-
res para tener distintas retroalimentaciones al momento de realizar un agarre y este se pueda
ejecutar de la manera más fiable y natural posible.

Figura 6.5: Mano protésica Handi Hand

Para que se pueda controlar la mano protésica hace que sea necesario una tarjeta de ad-
quisición para las retroalimentaciones generadas para los distintos sensores con las que se va a
instrumentar la mano, aśı como para la generación de los comandos de control que permita la
manipulación en el giro de los servomotores los cuales tendrán la función de flexión y extensión
de los dedos aśı como del giro del pulgar. La figura 6.6 muestra el diseño de la tarjeta que
permitirá la adquisición de las señales generadas por los sensores aśı como de la generación de
los comandos de control para cada uno de los servomotores.
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Figura 6.6: Circuito para el control de la mano robótica.
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