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Resumen

Las enfermedades cerebro vasculares tienen repercusion en distinta partes del cuer-
po. Aquellas que se presentan en las extremidades superiores debido a accidentes,
tienden a inhibir la movilidad o pérdida de la funcién del brazo y la mano depen-
diendo del nivel de lesion. Con el objetivo de ayudar a la rehabilitacién del paciente
y al experto en la administracidon de tareas repetitivas, se han incorporado tecno-
logias de asistencia y sensores en el entorno clinico, que permiten monitorear y
detectar sefiales fisioldgicas del cuerpo. Este estudio se enfoca en la fusién off-line
de dos modalidades, considerando caracteristicas geométricas - postura - obteni-
das por el sensor Leap Motion Controller y sefiales electromiograficas - actividad
muscular - obtenidas con el sensor Myo Armband, para identificar los movimientos
de muneca usados en rehabilitacién (extensién, flexidén, neutro, desviacién radial
y desviacién ulnar). A partir de las dos modalidades, se extrajeron caracteristicas
geométricas para el sensor Leap y caracteristicas del dominio del tiempo para el sen-
sor Myo (cuatro caracteristicas para la actividad muscular, una combinacion de tres
caracteristicas geométricas para la postura y cuatro caracteristicas que fusionan am-
bas modalidades). Se implement6 una red neuronal para clasificar los datos y me-
dir el desempeifio mediante las métricas de especificidad, sensibilidad y exactitud.
Finalmente, se encontré que la fusiéon de los datos, bajo la modalidad caracteristi-
cas geométricas y la caracteristica promedio absoluto de la sefial electromiogréfica,
mostrd el mejor desempefio con un 97 % en promedio de las tres métricas para el
reconocimiento de movimientos de mufieca usados en rehabilitacion.
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Introduccidn

Solo podemos ver un poco del futuro, pero lo
suficiente para darnos cuenta de que hay mucho
por hacer

— Alan Turing
(Matematico)

Las lesiones debido a un accidente cerebro-vascular, suelen causar enfermedades co-
mo apoplejia, enfermedades neurolégicas, sindrome de Guillain-Barré, entre otros.
Por lo tanto, las personas pueden sufrir inmovilidad prevalente en ciertas partes del
cuerpo, por lo cual es necesario realizar un proceso de rehabilitacion para recuperar
la movilidad parcial o total de la extremidad. Segun [34], la rehabilitaciéon podria
definirse como “un proceso dindmico de cambio adaptativo planificado en el estilo de
vida en respuesta a un cambio no planificado impuesto al individuo por enfermedad o
incidente traumdtico".

Actualmente, las investigaciones en tecnologias de asistencia y las aplicaciones de
sensores, permiten monitorear y detectar sefiales fisiolégicas del cuerpo humano.
Desde una perspectiva tecnolégica, segun [36] y [37], los sensores pueden ser ex-
tremadamente utiles para proporcionar datos precisos y confiables sobre las activi-
dades y comportamientos de las personas, monitoreando los pardmetros fisiolégicos
con la ayuda de sensores para la deteccidn de sefiales bioldgicas, movimientos cor-
porales e inerciales.

Adicionalmente, los datos de estos sensores se pueden fusionar para obtener in-
formacion precisa del cuerpo. Existen una variedad de definiciones de fusion de
sensores, de acuerdo con [47] la fusion de sensores es “ un proceso que se trata de
asociacion, correlacion y combinacion de datos e informacion de fuentes tinicas y multi-
ples para lograr estimaciones de identidad y posicion refinadas, evaluaciones completas
y oportunas". Segun [27], las ventajas de la fusién de sensores son las siguientes:
i) multiples sensores proporcionan informacién redundante, en consecuencia, la in-
certidumbre podria reducirse y la confiabilidad podria aumentar en caso de una
falla de algun sensor (sistema tolerante a fallas); ii) multiples sensores proporcio-
nan informaciéon complementaria, por lo tanto, se pueden obtener caracteristicas
del entorno utilizando multiples sensores; y iii) multiples sensores pueden presen-
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tar informacion oportuna. Ademas, de acuerdo con [6], existen distintos esquemas
de clasificacion para la fusién de datos, por ejemplo, basados en: i) los tipos de
datos de entrada / salida y su naturaleza, ii) el nivel de abstraccién de los datos
utilizados y iii) los niveles de fusiéon de datos establecidos. Cuando un sistema de
interaccion humano computadora plantea el uso de dos o mas sensores, es decir,
el uso de dos o mas modalidades de entrada o salida paralela de computadora, se
considera como una interaccién mutimodal [43].

En general, esta drea de investigacion abre un campo para explorar la fusion de
sensores (fusién de datos), técnicas de procesamiento de sefiales digitales y técnicas
para el reconocimiento de patrones. El desarrollo de esta investigacion se enfoca
en la fusion de sefiales de electromiogréficas (actividad muscular) y caracteristicas
geométricas (postura), para la identificacién off-line de movimientos de muifieca
usados en rehabilitacién. Cada una de las sefiales (actividad muscular y postura)
representa una modalidad a estudiar. La finalidad de la investigacién es medir el
desempefio de una red neuronal a partir de las dos modalidades por separado y la
fusiéon de ambas.

La estructura general de la tesis se constituye por ocho capitulos. En el capitulo 2
estado del arte se lleva a cabo una revision de los trabajos relacionados con la fusién
de sensores utilizados en aplicaciones para la rehabilitaciéon de manos. Ademas, se
emplearon protocolos de bisqueda y calidad para filtrar los articulos y evaluar sus
cualidades. Posteriormente, el capitulo 3 metodologia general de la investigacion, pre-
senta las etapas de la investigacion, sensores utilizados, software, adquisicién de las
sefiales, pre-procesamiento de las sefales, segmentacion de la sefial y clasificacidn,
asi como las métricas que se ocuparon para medir el desempefio de la red neuronal
artificial. Los capitulos 4-6, presentan a detalle el tratamiento de las sefiales a través
de las etapas implementadas. En el capitulo 7 se lleva a cabo una discusién de los
resultados obtenidos en todas las modalidades. Finalmente, el capitulo 8 expone las
conclusiones finales, asi como los trabajos futuros de la investigacion.

1.1 Motivacion

Las condiciones médicas y los accidentes pueden causar inmovilidad en ciertas par-
tes del cuerpo. Para ayudar a los pacientes en el proceso de rehabilitacién; la tecno-
logia de asistencia a través de sensores permiten obtener bio-sefiales del cuerpo, que
a su vez se pueden fusionar para monitorear distintas partes del cuerpo. Ademas, se
pueden crear sistemas con ambientes virtuales, con la finalidad de ayudar al espe-
cialista en un monitoreo mas preciso La motivacién de este trabajo de investigacion
es estudiar la viabilidad de la fusién de un sensor para detectar actividad muscular
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y un sensor de postura para identificar movimientos usados en rehabilitacion de
mufieca.

1.2 Planteamiento del problema

De acuerdo con la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), 15 millones de per-
sonas sufren un accidente cerebro-vascular cada afio, 5 millones de ellas estan dis-
capacitadas. Algunos de estos pacientes tendran impedimentos motores [26]. El
deterioro del movimiento de la mufieca es una de las lesiones con mayor frecuencia
en accidentes cerebro-vascular, ya que afecta las tareas simples de la vida cotidiana,
por ejemplo apretar una pelota, o sostener un objeto. En las lesiones de muiieca
existe una alta probabilidad de recuperar la funcionalidad total, siempre y cuando
se lleve un tratamiento adecuado. Sin embargo, existen lesiones donde quedan de-
terioros que limitan la funcionalidad de la mufieca. En consecuencia, cuando una
lesion no es revertida, el costo y tiempo de recuperacion incrementan de manera
significativa. De acuerdo con datos proporcionados por el Instituto Mexicano del Se-
guro Social (IMSS): un 26 % de los accidentes laborales se presentan en la mufiecas
y en manos. El costo de la rehabilitacion esta relacionado con el nivel de lesién, el
tipo de tratamiento, futuras complicaciones, incapacidad temporal y pensiones.

Dada la naturaleza del problema, existen diversas técnicas para rehabilitacién en
muileca, los métodos mas comunes son los supervisados por especialistas, que con-
siste en realizar series de movimientos constantes (rehabilitacién tradicional). Sin
embargo, estas técnicas son repetitivas y en algunos casos dolorosas, ademas, no
existe un estimulo o retroalimentacion para el paciente, en consecuencia, el pa-
ciente podria dejar la rehabilitaciéon y presentar lesiones post-traumaticas a largo
plazo.

En este estudio, nos concentraremos en la fusién off-line, de las caracteristicas geo-
métricas (postura) adquiridas por el sensor Leap Motion y las sefiales electromio-
graficas (actividad muscular) adquiridas con el sensor Myo Armband, para detectar
los movimientos usados en rehabilitacion de muiieca.

Las sefales electromiograficas (EMG) han sido empleadas para la clasificacion de
movimientos o deteccion de gestos de manos. Sin embargo, algunas de las desven-
tajas que puede existir para la adquisicién de las sefiales EMG son: fatiga muscular,
sudoracién e impedancia eléctrica por parte del usuario; estos parametros afectan
la lectura de los electrodos.

1.2 Planteamiento del problema
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El sensor Leap Motion Controller (LMC) también ha sido objeto de estudio para
la clasificaciéon de gestos de mano. Permite posicionar la mano desde un marco de
referencia del mismo sensor, obteniendo caracteristicas geométricas como angulos y
vectores, ademads, proporciona velocidades, aceleraciones e imdgenes. Sin embargo,
por ser una camara infrarroja (IR), puede presentar errores de medidas respecto a la
radiacién del ambiente, por lo tanto, para obtener mediciones dptimas, es necesario

estar bajo condiciones ideales de iluminacion.

1.2.1 Preguntas de investigacion

Este estudio pretende responder a preguntas que se derivan del estado del arte y del
planteamiento del problema. Las preguntas de investigacion son las siguientes:

= ¢Cudles son las técnicas de investigacion relacionadas con las aplicaciones en

la rehabilitacién de manos, utilizando la fusién de sensores?
= (Es posible identificar los movimientos de mufieca usados en rehabilitacién, a
partir de las de sefiales adquiridas por los sensores Leap Motion (caracteristi-

cas geométricas) y Myo Armband (sefiales electromiograficas)?

= A partir de los datos obtenidos por ambos sensores, ¢Es posible para una red
neuronal identificar los movimientos de mufieca usados en rehabilitacién?

s (La fusidén de ambos sensores tendrd un mejor desempeiio para identificar los
movimientos de mufieca usados en rehabilitacién?

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general

Comparar el desempefio individual y la fusién de dos modalidades, para la clasifica-
cién de movimientos de muileca usados en rehabilitacion, a partir de caracteristicas
geométricas (postura) y sefiales electromiograficas (actividad muscular).

1.3.2 Objetivos especificos

1. Identificar los movimientos de mufieca usados en rehabilitacién a partir de
caracteristicas geométricas (CG) proporcionadas por el sensor Leap Motion.

Capitulo 1 Introduccion



2. Identificar los movimientos de mufieca usados en rehabilitacion a partir de
las sefiales electromiograficas (EMG) proporcionadas por el sensor Myo Arm-
band.

3. Implementar una red neuronal para clasificar los datos adquiridos de ambas
modalidades.

4. Analizar los resultados mediante técnicas estadisticas para ambas modalida-
des.

1.4 Hipotesis

A partir de la fusion de sensores (caracteristicas geométricas y sefiales electromio-
gréficas), es posible mejorar la confiabilidad y aumentar la precisiéon de movimien-
tos de mufleca usados en rehabilitacion (extensién, flexion, radial, ulnar y neutro)

en comparacion con el rendimiento de un solo sensor.

1.5 Contribucion principal

Dada las ventajas y desventajas de ambos sensores, la contribucién de la investi-
gacion es explorar el rendimiento de la fusion de las sefiales, a través de una red
neuronal, mediante el andlisis y clasificacion de los datos. Las aportaciones en esta

investigacion son las siguientes:

Medir el rendimiento de una red neuronal para una sola modalidad.

= Medir el rendimiento de una red neuronal para la fusién de ambas modalida-
des.

= Corroborar que la fusién de ambos sensores permite monitorear la postura y
la actividad muscular de la mufieca, con la finalidad de obtener informacién

redundante e inhibir las desventajas de ambos sensores.

s Comparar el desempefio de las modalidades a través de métricas estadisticas.

1.4 Hipdtesis
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1.5.1 Publicacion

Como resultado del estudio del estado del arte, se publicé una revision sistematica
titulada sensor Fusion in Applications Rehabilitation: a Systematic Review. [16]

= Authors: I. Herrera-Luna, E. J. Rechy-Ramirez, H. Vladimir Rios-Figueroa and
A. Marin-Hernandez

s Published in: IEEE Sensors Journal (Volume:19, Issue:10, May15, 2019, Pa-
ge(s): 3581 - 3592)

= Date of Publication: 1 February 2019
= INSPEC Accession Number: 18613227
= DOI: 10.1109/JSEN.2019.2897083

= JCR Impact factor 2018: 3.076

Capitulo 1 Introduccion



Estado del arte

Hay que tomar como modelo el comportamiento
humano, no un ideal del pensamiento

— Peter Norving
(Informatico)

En esta investigacidn se realizé una busqueda en las bases de datos IEEE Xplore,
Web of Science, ACM y PubMed utilizando la siguientes combinaciones palabras:
(a) sensor fusion hand rehabilitation, (b) sensor fusion wrist rehabilitation, (c¢) data
fusion hand rehabilitation y (d) data fusion wrist rehabilitation. Esta revisién se
limité a los articulos publicados entre 2007 y 2018.

Nuestra busqueda inicial reporté 169 articulos en total. Sin embargo, se encontrd
que existian articulos repetidos, por lo tanto, el protocolo PRISMA [32] se utilizd
para eliminar estos articulos en nuestros resultados. Como resultado, se repitieron
67 articulos (39.64 %); por lo tanto, la busqueda inicial se redujo a 102 articulos.
Ademas, para refinar la busqueda, se aplicaron criterios de inclusién a los articulos
filtrados. Estos criterios de inclusién fueron: (1) los articulos deben estar relaciona-
dos con la rehabilitacion de la mufieca / mano y (2) los articulos deben realizar la
fusién de sensores.

Inicialmente, se excluyeron 23 articulos de los 102, porque se enfocaban en temas
completamente diferentes a la rehabilitaciéon de manos usando la fusién de datos.
Posteriormente, se analizaron 79 articulos para evaluar si cumplen con nuestros dos
criterios de inclusién. Unicamente 29 articulos (13 en la base de datos ACM, nueve
en la base de datos IEEE, cuatro en la base de datos Web of science y tres en la base
de datos PubMed) cumplieron con los dos criterios de inclusiéon. En la Fig.2.1 se
puede observar la busqueda sistematica mediante el protocolo PRISMA.

Adicionalmente, en la Fig.2.2 se muestran los parametros que se estudiaron para
cada uno de los articulos.



Capitulo 2 Estado del arte

g Records identified Records identified Records identified
) through IEEE database through Web of Science through Web of Science
3 searching database searching database searching
= (n = 44) (n =20) (n = 80)
=
c
(7]
S
—
Records after duplicates removed
(n=101)
on
&=
c
(7]
()
g
) Records screened
(n=78)
—
'
Full-text articles Full-text articles
Q assessed for eligibility excluded, with reasons
= (n =29) (n =49)
S0
o}
S Studies included in
qualitative synthesis
) (No apply )
o
(]
3
5 Studies included in
£ quantitative synthesis
(meta-analysis)
(No apply )
—

Fig. 2.1.: Secuencia del protocolo PRISMA.

Records identified
through PubMed database
searching

(n =25)

Records excluded
(n=23)



Esto puede ser tipo | (articulo
publicado en una revista),
tipo Il articulo  publicado en
una conferencia y tipo Il
articulo presentado en

N\

QualSyst
Porcentaje
asociado a la
calidad del
articulo

Ao de
publicacion

Criterio de evaluacion para
medir la calidad de articulos
de investigacion en funcion de

su contenido

Afio en que el
articulo fue
publicado.

7

symposium o taller.

Sensores
empleados

3

Sensores empleados en la

investigacion, ya sean
Tipo de sensores comerciales o
publicacion sensores desarrollados
por autores.

Fusiéon de sensores
para la rehabilitacion
de mufieca

6

" Movimiento de
Fusi6n de datos

Se realiza de acuerdo con rehabilitacién

tres niveles de abstraccion
de los datos: mediciones,
caracteristicas y decision /
clasificacion.

Técnicas de
fusion

Algoritmos
implementadas en
la fusion de

sensores. de mano.

Fig. 2.2.: Parametros de estudio para los articulos de busqueda.

2.1 Categorias de los articulos en rehabilitacion de

manos

Los articulos incluidos en esta revision se pueden clasificar en tres categorias segun

sus propdsitos:

= Fusion de sensores para detectar movimientos de las manos: esta categoria
presenta articulos enfocados en la fusion de sensores para predecir y clasificar
los movimientos de las manos utilizados en la rehabilitacién.

Fusion de sensores para aplicaciones de control de exoesqueleto: esta cate-
goria presenta articulos enfocados en la fusién de sensores para desarrollar
exoesqueletos y prétesis de extremidades superiores.

Fusion de sensores en juegos serios para la rehabilitacién de manos: esta ca-
tegoria se describe la fusiéon de sensores para la rehabilitacion de manos a
través de un juego serio. De acuerdo con [52], un juego serio podria definir-
se como “un concurso mental, que utiliza el entrenamiento para promover la
capacitacion gubernamental, corporativa, educacion, salud, politica y comunica-
cion estratégica". Ademas, los juegos serios ofrece un medio Unico en el que la
rehabilitacion puede ser proporcionada dentro de un contexto funcional, util y
motivador, donde se puede clasificar y documentar los resultados facilmente.

2.1 Categorias de los articulos en rehabilitaciéon de manos

Estos movimientos pueden ser: (1) flexion, (2)
extension, (3) pronacion, (4) supinacion, (5)
agarre de potencia, (6) radial / urnal, (7) mano
abierta, (8) dedo Unico contracciones, (9)
contracciones de mdltiples dedos, (10) agarre
de pellizco, (11) mano en reposo y (12) agarre



2.2 Ano de publicacion y calidad de articulos

La Fig.2.3 muestra el numero de articulos publicados por afio, correspondiente a
cada una de las categorias. Evidentemente la categoria de “deteccion y clasificacion
de movimientos en manos" presenta un mayor numero de articulos publicados. De
los 29 articulos que cumplen con los criterios de inclusiéon, 16 estudios [50, 22,
25, 21, 4, 51, 8, 10, 40, 7, 45, 12, 13, 28, 4, 51] corresponden a esta categoria
(55.17 %). Respecto a la categoria “control de exoesqueletos" de los 29 articulos que
cumplen con los criterios de inclusién, diez estudios [24, 38, 49, 15, 48, 41, 29,
33, 17, 46] corresponden a esta categoria (34.48 %). Finalmente, la categoria de
“juegos serios para la rehabilitacion en manos" mostrd solo cuatro estudios (13.8 %)
[50, 39, 9, 18].

2007 2009
2010 [N
2011 2010
2012 | 2015
201
2016 2017
2017 [
0 B

0 1 2 3

2011

2015

2016

2018

o

2 4 0 1 2
Fusién de sensores para la Fusion de sensores para el control Fusion de sensores en juegos serios

deteccion y movimientos de manos de exoesqueletos para rehabilitacion en manos

Fig. 2.3.: Numero de publicaciones por afio en las tres categorias.

El estandar QualSyst [20] compuesto por 14 items que evalian la metodologia, el
numero de muestra, la descripcién de las variables, los resultados y las conclusiones,
se utilizé para evaluar la calidad de los 29 articulos. El resultado final de QualSyst
de cada articulo se presenta en términos de porcentajes. La Fig.2.4 muestra el mayor
porcentaje, el menor porcentaje y la media respecto a cada categoria.

78 +7.14< 75 +12.74

80 +9.35%

Fusion de sensores para
detectar movimientos de
las manos

Fusion de sensores para
el control de
exoesqueletos
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juegos serios para la
rehabilitacion de manos

95% - [15] 90%-[32] 90%-[10]
65% - [13], [20], [23] 65%-[35] 60%-[38]

Fig. 2.4.: Porcentaje obtenido del QualSyst, incluyendo el porcentaje mayor, el menor y la
media para cada categoria.
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2.3 Movimientos para la rehabilitacion en muineca

El proceso de rehabilitacion en lesiones de mufieca evaltia dos aspectos motrices,
la movilidad y el esfuerzo muscular del usuario. Los movimientos de rehabilitacion
permiten al especialista evaluar el progreso de recuperacién del usuario. Dependien-
do del tipo de lesion, es conveniente realizar distintos gestos para una recuperacion
favorable. En primer lugar, es conveniente realizar estiramientos de la musculatura
flexora y extensora de la mufieca y de los dedos, es decir en este punto es convenien-
te realizar movimientos como flexién, extension, pronacién, supinaciéon, desviacion
radial y urnal. Posteriormente, si no existe presencia de dolor, o no ha aumentado,
es el momento de empezar a ganar fuerza con bandas eldsticas o una pelota de
goma e incluso unicamente apretando el puifio. La Fig.2.5 muestra los movimientos
de muifieca usados en rehabilitacién reportados en la literatura.

Flexién Extension Neutro Supinacion

o .‘___v Boe
2 3 4

Agarre de Radial / Ulnar_; Mano abierta Contraccién
poder 3 (y de un ::Iedo
g , & o
o "~ = \:./
5 7 8
Contraccién Pellizco Descanso Apretén
de dedos

-, J
¥9F10 I 12

Fig. 2.5.: Movimientos para rehabilitacién en manos reportados por la literatura. Imagen
tomada de [16].

La Fig.2.6 presenta el nimero de estudios que han analizado el movimiento de
mano utilizado en la rehabilitacion. Es evidente que los estudios se han centrado
principalmente en los movimientos de la mano de flexién y agarre de poder.
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Fig. 2.6.: Frecuencia de estudios por movimiento de mano.
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11



12

2.4 Sensores para el monitoreo de rehabilitacion
en muneca

La actividad muscular se puede evaluar utilizando sefiales electromiograficas (EMG)
que mide la actividad muscular, sensores de miografia de fuerza (FMG) y sensores
hépticos. En términos de EMG: Existen sensores como Myo Armband, BiTalino y
MyoWare que obtienen la sefial EMG del usuario. Por ejemplo, el brazalete Myo es
un brazalete compuesto por ocho sensores EMG, que se coloca en el antebrazo del
usuario. El brazalete Myo se ha utilizado en las siguientes aplicaciones: i) control de
imagenes médicas y entornos domésticos inteligentes, y ii) navegacién en entornos
virtuales [42]. Otro sensor utilizado en la rehabilitaciéon de muiieca es BiTalino,
que consta de una placa con sensores para detectar actividad de electrocardiografia
(ECG), seiiales electromiograficas (EMG), sefiales electrodérmicas (EDA) y sefiales
electroencefalograficas (EEG).

Los sensores hapticos como Omega 7 pueden integrarse para realizar tareas de for-
ma bimanual, con siete grados de libertad. Este sensor se ha utilizado para una
terapia de rehabilitacion bilateral del brazo [50]. Por otro lado, la posiciéon de la
extremidad del usuario puede evaluarse principalmente utilizando camaras, acele-
rometros y giroscopios. Especificamente, las camaras (por ejemplo, el controlador
de movimiento Kinect y Leap Motion) se han utilizado ampliamente en la rehabili-
tacién de manos. El sensor Kinect es un dispositivo capaz de capturar, reconocer y
posicionar el esqueleto humano. Algunas aplicaciones del sensor Kinect se pueden
encontrar en las siguientes revisiones: [21, 40, 18].

Por otra parte, el sensor Leap Motion es un dispositivo compuesto por tres leds
infrarrojos y dos camaras infrarrojas, que son capaces de identificar y rastrear los
movimientos de las manos y los dedos. Leap se ha empleado en las siguientes aplica-
ciones: i) reconocimiento del lenguaje de sefias, ii) control de imagenes médicas, iii)
tele-operacion de robots, iv) control de entornos virtuales, v) rehabilitacion [42].

Otros sensores usados en rehabilitaciéon de manos son los acelerémetros, que se uti-
lizan para medir la aceleracién a lo largo de un eje sensible y en un rango particular
de frecuencias, para medir la orientacidon de la postura del usuario [36]. Ademas,
la combinacion de acelerémetros, giroscopios y magnetémetros aumenta la confia-
bilidad del céalculo de la cineméatica del movimiento [5].

Por otro lado, otros trabajos han analizado la fuerza y la posiciéon de la rehabili-
tacion de la extremidad en la mano del usuario mediante el uso de guantes. Por

Capitulo 2 Estado del arte



ejemplo, [19, 2] utilizaron guantes que combinan sensores de flexion, aceleréme-
tros y sensores de fuerza.

2.5 Fusidn de sensores en rehabilitacion de
muneca

La fusién de sensores es el acto de combinar los datos adquiridos de dos o mads
fuentes de sensores, la combinacién resultante de informacién proporciona una
descripcién mds segura de los factores observados por los sensores separados, en
comparacion de observar la informacién adquirida de un solo sensor [11]. La fu-
sion de sensores existe en muchas aplicaciones para inferencia y control. Entre los
ejemplos de aplicaciones incluyen: sistemas inteligentes, sistemas automatizados,
sistemas de asistencia médica, sistemas para automdviles, entre otros. Los benefi-
cios de la fusion de sensores sobre una fuente tinica se observan en la Fig.2.7.

CONFIABILIDAD

El uso de multiples sensores
introduce mas resistencia a la falla
parcial del sensor, lo que conduce
a una mayor redundancia y

COBERTURA ESPACIAL

Cada sensor puede cubrir diferentes confiabilidad.
areas. La combinacién de ellas dara
lugar a una cobertura general mas
amplia del entorno.
COBERTURA TEMPORAL

Cada sensor puede actualizarse
en diferentes intervalos de tiempo,
por lo tanto, las actualizaciones
interpoladas del sensor se pueden
unir para aumentar la cobertura
temporal.

INCERTIDUMBRE REDUCIDA

La incertidumbre general del sistema
de percepcion puede reducirse
drasticamente utilizando la fusién de
sensores.

ROBUSTEZ CONTRA EL RUIDO

Se pueden usar multiples fuentes
de sensores para determinar
cuando un sensor ha encontrado
ruido para mitigar la influencia de
ruido en el sistema.

MAYOR RESOLUCION

Se pueden usar maltiples sensores
para aumentar la resolucion de las
mediciones combinando todas las
observaciones.

Fig. 2.7.: Beneficios de la fusion de sensores

La literatura menciona que se han fusionado los datos de los sensores utilizando
la siguiente combinacion de sensores para la rehabilitacién de manos: i) EMG y
dispositivo tactil [7]; ii) EMG y acelerometros [12, 28]; iii) EMG y FMG [8]; iv)
camaras infrarrojas y dispositivos hdpticos [50]; v) cdmara infrarroja y sensores de
luz [13]; vi) sensor de luz y acelerémetros [4]; vii) fuerza y acelerémetros [10];
viii) EMG y dielectric elastometer [22]; ix) magnetdmetros con sensores de inercia
[21]; x) dos IMU [35]; xi) sistema de sensores de EMG [3, 15]; xii) sensores de
EMG y sensores IR [17]; xiii)) EMG e IMU [29]; xiv) se integraron EMG, torque y
sensores angulares [46]; xv) sensor de inercia y sensor de mecanografia (MMG)

2.5 Fusidon de sensores en rehabilitacion de muneca
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[48]; xvi)sensores de EMG y Oculus Rift [39]; xvii) Leap y Omega 7 [50]; xviii)
Leap, Oculus rift y multi-fragance olfactory (MFOD) [9] y xiv) Kinect, sensor de
fuerzan y un IMU [18].

2.5.1 Etapas de la fusion de sensores

De acuerdo con [6], la fusién de sensores se puede producir en distintos niveles
de abstraccién: Esta revision del estado del arte sigue el esquema basado en los
niveles de abstraccién de los datos, es decir, la fusion de datos se podria realizar en
tres niveles de abstraccion:

1. Mediciones (M): se presenta en la entrada de la fusion de datos, son los datos
sin procesar o datos en bruto.

2. Extraccién de caracteristicas (E): extraccién de informacion clave de los datos
del nivel anterior u otras caracteristicas calculadas.

3. Decision / Clasificacion (D): la fusidén de caracteristicas para obtener decisio-
nes a través de algoritmos de clasificacion.

La Fig.2.8 ilustra el nivel de abstraccién en la que cada autor fusiond sus datos.

(C Myrmex - EMG-iObject [19]
Stretch sensor [20])\/
C EMGs [14,29]
C EMG - FMG [16]

(C EMG - acelerémetros [21,23]

IMUS [12,15.27] D-E
Kinect - Leap [18] E

Leap - Omega 7 [10] D

IV IR- Light sensor [22]
Kinect

Céamara- IMU - EMG [32] C

IR-EMG [34] C

Sensor fuerza
acelerometro [17]
M Acelerémetros
Light sensor [24]

Kinect - IMU [38] M

EMG - Giroscopio M
Angular [28,35]
Bio medical - Oculus
Treadmill [36]
Leap -MFOD
Oculus [37]

= magnetémetro
Inercia [13]

Myo - DES [11] C EEG[25] E Torque - EMG [35] M

Fig. 2.8.: Etapa de fusién de sensores basado en los niveles de abstraccién de los datos
y sensores fusionados. (M) mediciones, (E) extraccion de caracteristicas y (C)
decision / clasificacion.

Por otra parte, el nivel de decision donde se realizé la fusion, resulté ser el mas
utilizado por los trabajos con un 48.2% (14 articulos), seguido por el nivel de
mediciones con un 27.5% (8 articulos). Finalmente, el menor nivel para realizar la
fusion de sensores en la literatura fue la extraccion de caracteristicas con 24.1% (7
articulos). La Fig.2.9 muestra la frecuencia de los niveles de fusién de sensores por
cada categoria.
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Fusion de sensores para la Fusion de sensores para el control de
deteccion y movimientos de exoesqueletos (10 articulos)
manos (16 articulos)

Fusion de sensores en aplicacion
de juegos serios para
rehabilitacion de manos (4

e articulos)
Mediciones 12.5% Mediciones 50%
) Mediciones  25%
Extraccion de caracteristicas 25% Extraccion de caracteristicas  30%

L I Decision / clasificacion %
Decision / clasificacion 62.5% Decision / clasificacion 20%

Fig. 2.9.: Porcentaje de niveles de fusién por cada categoria.

2.5.2 Técnicas implementadas en la fusion de sensores

En esta seccion nos referimos a la técnica como los métodos o algoritmos encontra-

dos en nuestra busqueda sistemdtica.

Se encontraron técnicas tradicionales de aprendizaje automatico (por ejemplo, Ma-
quinas de vectores de soporte (SVM), discrecionales lineales, vecinos mas cercanos
(K-NN),redes neuronales (ANN), arboles de decision, regresion lineal, Guillin Hills,
Naive Bayes (NB) y discriminante de minimos cuadrados parciales (PLSD) [22, 3,
35,10, 10, 7, 12, 13, 51, 15, 48, 29, 33, 17]. El resto de los trabajos desarrollaron
otros algoritmos, por ejemplo: registro de conjunto de puntos, modelo de dedos
proxy, mineria de datos, algoritmo de Madgwick y cinemdtica en movimientos de
exoesqueletos.

La técnica con mayor frecuencia fueron las maquinas de soporte vectorial (SVM)

con un 17.2% (cinco articulos), seguido de las redes neuronales con un 10.3 % (3
articulos).

2.5 Fusidon de sensores en rehabilitacion de muneca
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Metodologia general de la
investigacion

Las leyes del pensamiento no solo dependen de
las propiedades de las células cerebrales, sino
del modo en que estdn conectadas

— Marvin Minsky
(Informatico)

Este capitulo describe la metodologia general a emplear durante el trabajo de in-
vestigacion. Se describe una justificacion de los métodos a desarrollar y las etapas
de la investigacion. Ademas, se especifica cada una de las modalidades empleadas.
Finalmente, se describe el disefio experimental.

3.1 Equipo y software

3.1.1 Leap motion controller

El sensor Leap Motion Controller (LMC) es un dispositivo compuesto por tres leds
infrarrojos y dos cdmaras infrarrojas. LMC se puede clasificar como un sistema de
seguimiento Optico basado en el principio de visién estéreo. Segtn la informacion
oficial (www.developer.leapmotion.com), el software analiza los objetos observados
en el campo de vision del dispositivo. LMC reconoce las manos, los dedos, gestos y
movimientos discretos reportando las posiciones. El alcance efectivo del LMC se ex-
tiende desde aproximadamente 25 a 600 milimetros por encima del dispositivo, pro-
porciona un campo de visién de 150° con aproximadamente ocho pies ctbicos de
espacio interactivo 3D. LMC se programa a través de las interfaces de programacién
de aplicaciones (API), con soporte para una variedad de lenguajes de programacion,
desde C+ +, Python, C# y Java. Ademads tiene soporte para motores de juego como
Unity y Unreal. Las posiciones de los objetos reconocidos se adquieren a través de
estas API. Sin embargo, debe tenerse en cuenta que la frecuencia de muestreo no
es estable, no se puede configurar y varia significativamente. La Fig.3.1 se muestra
el sensor Leap con su sistema de coordenadas.
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Fig. 3.1.: Sistema de coordenadas del sensor Leap motion para describir las posiciones de
las manos en el espacio.

3.1.2 Myo armband

El brazalete Myo Armband (Myo) es un dispositivo portatil inalambrico desarrolla-
do por Thalmic Labs, capaz de grabar sefales electromiograficas (EMG) a través
de ocho electrodos superficiales. Ademads, cuenta con un sensor de unidad de me-
dida inercial (IMU) de nueve ejes, retroalimentacién hédptica y comunicacién Blue-
tooth (www.myo.com/techspecs). La principal desventaja de Myo es su frecuencia
de muestreo limitada de 200Hz, mientras que las sefiales EMG tienen una frecuen-
cia de muestreo de 20Hz-400Hz. Myo se programa a través de las interfaces de
programacion de aplicaciones (SDK), con soporte para una variedad de lenguajes
de programacién, desde C++, Python y C# Ademas tiene soporte para motores de
juego como Unity. La Fig.3.2 muestra el sensor Myo con sus electrodos categoriza-
dos.

Fig. 3.2.: Sensor Myo armband con sus electrodos categorizados.

3.1.3 TensorFlow

TensorFlow es una biblioteca de software libre que se utiliza para realizar calculos
numéricos mediante diagramas de flujo de datos, enfocado en el aprendizaje maqui-
na. Los nodos de los diagramas representan operaciones matematicas y las aristas
reflejan las matrices de datos multidimensionales (tensores) conectadas entre ellas.
La Fig3.3 ilustra un grafo de una red neuronal en TensorFlow. Ademas solo se re-
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quiere de un API para desplegar el sistema en una o varias CPU o GPU. Cuenta
con soporte en Windows, MacOs, Linux, Raspberry Pi. El desarrollo de esta API se
puede usar en Python, C, Java, Swift y Go [1].

Const_15 gradients GradientDe. GradientDescent

Relu[0-13] Softmax[0-13]
s, «f
add[0-27]

MatMul[0-27]
iDe...

Variable_2 omdiene: (- Variable_3 i
; “"“‘ﬂm
Variable 1 "(:‘mdmmbz I:‘:micmbe

Fig. 3.3.: Diagrama del flujo datos de una red neuronal en TensorFlow.

3.2 ldentificacion de movimientos de muneca
usados en rehabilitacion

En esta investigacion se identificaron cinco movimientos usados en rehabilitacion de
mufieca: Extension, flexion, radial, ulnar y neutro (Fig. 3.4). De acuerdo con [16],
los movimientos de flexion y extension, se encuentran dentro de los mas analizados
en los trabajos de rehabilitacion, mientras que los movimientos de radial, ulnar y
neutro son los menos frecuentes de acuerdo con los autores.

Neutro Extensién Flexion Radial Ulnar

o l” ol A ¥,

Fig. 3.4.: Movimientos de manos usados en rehabilitacién en esta investigacion.

3.3 Modalidades implementadas

El objetivo de la investigacion es evaluar el desempeiio de los sensores. Cada sensor
representa una modalidad, ademas, cada modalidad contiene sus propias caracteris-
ticas. A continuacién se describen las modalidades y la fusion entre ellas. La Fig.3.5
ilustra las modalidades empleadas y la fusién de ellas, a partir de sus caracteristi-
cas.

3.2 Identificacién de movimientos de mufieca usados en rehabilitacion
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» Modalidad basada en caracteristicas geométricas (CG): Estudiar el desempe-
flo de la clasificacion de los datos adquiridos por LMC. Dado que LMC es
una camara, es posible obtener las imagenes para realizar la identificacion de
movimientos. Sin embargo, el costo computacional del procesamiento de ima-
genes es mas elevado que procesar arreglos geométricos. Por lo tanto, se opto
por estudiar caracteristicas como angulos y vectores para la identificacién de
los movimientos.

= Modalidad basada en sefiales electromiograficas (EMG): Estudia el desempe-
flo de la clasificacién de los datos adquiridos por el sensor Myo. Se estudiaron
caracteristicas del dominio del tiempo: i) Mean Absolute Value (MAV), Root
Mean Square (RMS), Variance (VAR) y Wavelenght (WL).

= Fusién de las modalidades: Estudia el desempefio de la clasificacién de los
datos de ambas modalidades. Considerando las siguiente combinacién de ca-
racteristicas: CG-MAV, CG-VAR, CG-RMS y CG-WL.

----------------- l.u.-uu..- Modalidad .-..-.."-.-u--..--.--.--.--.--.---
EMG CG
— Sefales —
Fusion de
l caracteristicas

aannnnaons Wennnsssnnnnnssnnnnnnnnnsnnns
i [CG—MAV ICG—VAR
o |co-rms  |co-we
AR

Fig. 3.5.: Modalidades implementadas en la investigacion.

3.4 Etapas de implementacion

En esta seccion se describen las etapas para el tratamiento de las sefiales adquiridas
a partir de ambos sensores, desde la adquisicién de datos, segmentacidn, extraccion
de caracteristicas, clasificaciéon de los datos y finalmente el analisis de los datos
mediante técnicas estadisticas.

Capitulo 3 Metodologia general de la investigacion



3.4.1 Adquisicion de los datos

En esta etapa se realiza la adquisicién de registros del usuario. Consiste en grabar
un conjunto de datos de sefiales EMG y sefiales CG, a partir de la ejecucion de los
movimientos de rehabilitacién de mufieca durante un tiempo determinado. Ademas,
se requiere de una etapa de acondicionamiento de las sefiales, que adecua la sefial
a niveles compatibles para su procesamiento digital.

3.4.2 Segmentacion de los datos

De acuerdo con [14], un segmento es un intervalo de tiempo para adquirir datos de
una sefial. Ademads, debido a restricciones de tiempo real, un segmento de ventana,
mas el tiempo de procesamiento de la sefial debe ser menor o igual 300ms. Ademas
los autores mencionan que para la extracciéon de caracteristicas, ventanas entre
126ms y 250ms consideran las limitaciones de un retardo aceptable, incluyendo la
velocidad de procesamiento.

Existen dos técnicas principales en la segmentacién de datos: ventanas adyacentes
y ventanas superpuestas. En las ventanas adyacentes, como se muestra en la Fig.3.6
para una seflal EMG, los segmentos estdn separados con una longitud predefinida
At. Esta técnica trabaja con el supuesto que la extraccidon de caracteristicas puede
llevarse a cabo mientras que el nuevo segmento es adquirido. Mientras que las ven-
tana superpuestas consideran que el nuevo segmento se desliza sobre el segmento
actual con un tiempo de incremento ¢ menor que la longitud del segmento. ¢ debe
ser mayor que el tiempo de procesamiento, debido a que el procesador debe calcular
el conjunto de caracteristicas y generar una decisién antes de que el siguiente seg-
mento llegue. Sin embargo, se ha demostrado que los segmentos superpuestos solo
aumentan el tiempo de procesamiento, sin proporcionar una mejorar significativa
en la precision de funciones de tiempo-frecuencia [14].

Una vez analizadas las caracteristicas de lo tipos de ventanas, esta investigaciéon
se considerd aplicar una segmentacién adyacente de 250ms a cada registro de los
usuarios.

3.4.3 Extraccidon de las caracteristicas

En esta etapa se consideran las caracteristicas que pueden aportar informacion cru-
cial en el proceso de clasificacion de los datos. En esta investigacién se utilizaran
caracteristicas geométricas en la modalidad basada en LMC y caracteristicas del
dominio de tiempo para sefiales EMG en la modalidad basada en Myo.

3.4 Etapas de implementacion
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Fig. 3.6.: Registro de una sefial EMG, segmentada en ventanas adyacentes y superpuestas.

Basado en la modalidad de sefiales CG; se evaluian tres caracteristicas geométricas,
en funcién de dngulos y la direcciéon de vectores. Estos pardmetros geométricos
pertenecen a los movimientos generados por la muifieca.

Por otra parte, para la modalidad basada en Myo, se utilizardn caracteristicas del
dominio de tiempo para sefiales EMG. Debido a su simplicidad computacional, este
tipo de caracteristicas son las mas populares en la clasificacién de sefiales EMG
y se basan en la amplitud de la sefial. De acuerdo con [14], las caracteristicas del
dominio del tiempo mas usadas para sefiales EMG son: Mean Absolute Value (MAV),
Root Mean Square (RMS), Variance (VAR) y wavelenght (WL). Estas caracteristicas
seran empleadas para la extraccion de patrones a partir de los registros de cada
usuario.

3.4.4 Clasificacion (Red neuronal artificial)

Las caracteristicas extraidas deben clasificarse en clases distintivas para el recono-
cimiento de los movimiento deseados. Debido a la naturaleza de los datos (EMG
y geométricas), es razonable esperar una gran variacién en el valor de una carac-
teristica en particular. Ademads, existen factores externos por parte del sensor Myo
como la posicién variable del electrodo, fatiga muscular, sudoracién e impedancia
eléctrica. Por parte del sensor LMC las variables pueden ser la iluminacion externa
y desfase en la posiciéon de los puntos del esqueleto de la mano. Estas variables
pueden causar cambios en un patrén de sefial a lo largo del tiempo. En esta inves-
tigacién se desarrollé una red neuronal artificial (RNA). La ventaja de RNA es su
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capacidad para representar relaciones tanto lineales como no lineales, aprendiendo
esas relaciones directamente de los datos que se estan modelando [14].

El modelo de RNA implementada en esta investigacién se desarrollé en Python 2.7,
con la API TensorFlow (V 2.0). La red contiene un total de tres capas: i) la capa
de entrada contiene el numero de caracteristicas de la base de datos respecto a
cada modalidad; i) la capa oculta contiene diez neuronas y iii) la capa de salida se
define mediante una funcién de probabilidad para datos multiclase. (Fig.3.7).

Capa oculta

\(fapa de salida

O

Capa de entrada
[ ¢
©,

©,

Movimiento

S(x)

Sofmax = o(S(x))

000000000

Relu = max(0,l)

Fig. 3.7.: Estructura general de la red neuronal.

El vector de entradas z, corresponde al vector de caracteristicas por cada modali-
dad. Sea w;; una matriz con el conjunto de pesos generados de manera aleatoria.
Posteriormente se realiza el producto punto de los pesos y las entradas mediante
l =3 z,w;; + b1, donde b; es valor del bias.

La funcién de activacién para la capa oculta es ReLU (Rectified Linear Unit) f(z) =
max(0,x). De acuerdo con [23], una forma en que la funcién ReLU mejora una red
neuronal, es acelerando el entrenamiento. El célculo del gradiente es 0 6 1 depen-
diendo del signo de [, observe la Fig.3.8. Ademads, ReLU toma cualquier elemento
negativo y lo establece en O - sin operaciones matemadticas -. Los gradientes de las
redes con funciones de activaciones logisticas e hiperbélicas son més pequefios que
la parte positiva de la ReLU; esto significa que la parte positiva se actualiza mds
rapidamente a medida que avanza el entrenamiento. Sin embargo, esto tiene un
costo, el gradiente en el lado izquierdo presenta un problema llamado “neuronas
muertas’, en el que una actualizacién de gradiente establece los valores entrantes
en una ReLU, de modo que la salida siempre es cero.

Por lo tanto el valor de activacion de la capa oculta esta dado por la ecuacién 3.1:

3.4 Etapas de implementacion
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Nonlinearities
| | | | | | |

— Softplus
4- — Rectifier

Fig. 3.8.: Funcién ReLu y funcién Softmax

z = f(l) = max(0,1) 3.1

De acuerdo con [14], el modelo de Regresion logistica se puede generalizar para
admitir multiples clases directamente, sin tener que entrenar y combinar multiples
clasificadores binarios. Esto se denomina regresion de Softmax o regresion logistica
multinomial. Considere la segunda capa de transiciéon del modelo de la red neuro-
nal de Fig.3.7; cuando se tiene una instancia z, el modelo de regresién de softmax
calcula una puntuacién Sy (z) para cada clase k -gestos a reconocer-, luego estima
la probabilidad de cada clase aplicando la funcién softmax (también llamada expo-
nencial normalizado) al vector Si(x). Una vez que se haya calculado la puntuacién
de cada clase para la instancia z, se puede estimar la probabilidad P, de que la
instancia pertenece a la clase k ejecutando las puntuaciones a través de la funcién
softmax, calculando la exponencial de cada puntuacién (ecuacion 3.2)

P = o(s(a)) = —Cp@) e (3.2)

Finalmente, el clasificador de regresidon softmax predice la clase con la probabilidad
mas alta (clase con la puntuacién mas alta), como se muestra en la ecuacion 3.3.

A

= argmaz(Py) 3.3)
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El objetivo es tener un modelo que estime una probabilidad alta para la clase gesto.
En consecuencia, el objetivo es minimizar la funcién de costo. Para la estructura de
nuestra RNA aplicamos entropia cruzada. Esta funcién se usa frecuentemente para
medir qué tan bien un conjunto de probabilidades de clase estimadas coinciden con
las clases objetivo [14], es decir, ¢Qué tan cerca esta la distribucién predicha de la
distribucién real?. La funcién de entropia cruzada estd dada por la ecuacién 3.4.

1 m k ; Al
J(©) = —EZZy;i)log(P;f; )) (3.4)
1=1 k=1

De donde y,(:) es la probabilidad objetivo de que la instancia i pertenezca a la clase

k. En general, y; es igual a 1 6 0, dependiendo de si la instancia pertenece a la clase
o no. m es el namero de instancias.

La entropia cruzada es una de las muchas funciones de pérdida posibles. Esta fun-
cién de perdida se pueden usar dentro del descenso de gradiente, que es un marco
iterativo para mover los parametros (o coeficientes) hacia los valores 6ptimos de la
RNA (ecuacion 3.5). El codigo de la RNA se encuentra en el apéndice D

B
6 O - A-5J(6) (3.5)

3.5 Métricas de evaluacion

A partir de los valores positivos y negativos dados por un clasificador, es posible
evaluar el desempefio mediante el uso de métricas. Existen distintas métricas que
se pueden usar para medir el rendimiento de un clasificador, ademads, existen pre-
ferencias para métricas especificas debido a diferentes objetivos. Por ejemplo, en
medicina a menudo se usan la sensibilidad y la especificidad, mientras que en cien-
cia de la computacion se prefiere la exactitud (accuracy).

Para evaluar las modalidades de acuerdo al desempefio de la salida de la RNA,
se calcula la matriz de confusién para determinar el nimero de verdaderos positi-
vos (TP), falsos positivos (FP), verdaderos negativos (TN) y falsos negativos (FN)
respecto a cada movimiento [30]. Estos valores permiten calcular las siguientes
métricas:

= Sensibilidad (Sensitivity) : Mide la proporcién de valores positivos reales que
se identifican correctamente.

3.5 Meétricas de evaluacion
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» Especificidad (Specificity): Mide la proporcién de negativos reales que se iden-
tifican correctamente.

» Exactitud (Accuracy): Mide la proporcion de resultados verdaderos (tanto po-
sitivos verdaderos como negativos verdaderos) entre el nimero total de casos.

Las féormulas para calcular estas métricas a partir de los valores de la matriz de
confusion son las siguientes:

= Sensibilidad (Sensitivity): +2-1—~ a F N

» Especificidad (Specificity): N - F ya

= Exactitud (Accuracy): - +}T7]1\3[i%1§ PN

3.6 Disefno experimental

El equipo para la adquisicién de registros fueron dos computadoras iMac modelo
2015, cada uno con un procesador Intel Core i5 de cuatro nucleos a 2.5 GHz. La
Fig.3.9 ilustra la posicion de la mano respecto al sensor LMC, se consideré a una
distancia 15cm< h <30cm, se conecta a la computadora mediante USB a una dis-
tancia s (distancia del cable USB). El sensor Myo esta colocado a una distancia
del 70% de la muileca al codo, ademas, se midid la circunferencia del antebrazo
de cada usuario (26.65cm =+ 3.11cm). Dado que Myo es un sensor de conectividad
Bluetooth, la distancia de Myo a la computadora no fue mayor a 1m. Para inicializar
la adquisicién de datos se realizd de manera manual en cada computadora.

Se registraron 13 usuarios (ocho hombres y cinco mujeres), con una edad promedio
de 28.23 + 3.66 afios. Cada usuario respondid el test de Edimburg (Apéndice A)
que evalua la lateralidad del usuario para determinar la mano dominante.

Cada movimiento tiene un tiempo de registro de dos segundos, se le pidié al usua-

rio que por cada movimiento realizara cinco repeticiones, teniendo un total de 25
registros por usuario.
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a
Distancia proporcional del antebr:
al sensor Myo )

|

Sensor Myo

Circunferencia
del brazo

b) c)

Fig. 3.9.: a) Diagrama general del desarrollo experimental. b) Posicién del Myo a un 70 %
de distancia entre la mufieca y el codo, ademas se midid la circunferencia del
antebrazo respecto a la posicién del Myo. c) Disefio experimental montado.

3.6 Disefio experimental
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Modalidad basada en
caracteristicas geométricas

El mundo es un problema de datos

— Andrew McAffee
(Ingeniero)

Este capitulo describe el proceso del tratamiento en la modalidad basada en carac-
teristicas geométricas (CG). Muestra una descripcidon de las etapas de implemen-
tacién en la investigacion como la adquisiciéon de los datos, segmentacidon de los
datos, extraccion de caracteristicas, clasificacién y resultados.

La Fig.4.1 muestra una descripcion de las etapas de implementacion para la moda-
lidad de caracteristicas geométricas.

Adquisicion
de datos  FTTTTTTT
Senal CG
Segmentacion
f' de datos sesmmmEmmEm .""""""""""""""""""""""""""""""".E

Ventanas adyacentes
de 250ms en 1 segundo

Extraccion de

caracteristicas . v "
7= Zi=1Fx 6= zi:lal d= Zi:l¢‘
Yy N N N
- RNA .................................. - Métricas ."""""""""""""""E
DBTrainingCG.csv Exactitud &
‘ Especificidad

| DBValCGUserN.csv

Sensibilidad

Fig. 4.1.: Diagrama de las etapas de implementacién para la modalidad de caracteristicas
geométricas (CG).
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4.1 Adquisicion

El sensor LMC es capaz de mapear el esqueleto del brazo a un sistema 3D a una
tasa de muestreo de 400 FPS, ademads, permite localizar las falanges de la mano
(articulaciones de la mano) como puntos en el espacio. Para el interés de la inves-
tigacién, se enfocé en localizar los puntos del centroide de la palma (P), centroide
de la mufieca (V) y la direccién de la mano en su componente (F,). El objetivo
es identificar qué caracteristicas geométricas aportan informacién para la identifi-
caciéon de los gestos usados en rehabilitacion para la investigacién. Las siguientes
condiciones muestran los pardmetros para reconocer los movimientos mediante los

vectores identificados:

1. Movimientos de extension y flexion: Se calculé el dngulo que existe entre el
vector posicion de la mufieca P y el vector posicion de la palma V. Se consi-
dera que el dngulo para una flexién total es 80°, mientras que para una exten-
sion total es 70° [44]. Sin embargo, para una rehabilitacion, los movimientos
se realizan de manera gradual. Se considerd que para detectar cualquier gesto
sea flexion o extensidn, el angulo 6 entre los dos vectores debe ser menor a
12°. Dada la condicién, se asegura que, si el angulo de los vectores es muy
pequeiio: entonces es posible que se esté realizando algin movimiento. Para
determinar el tipo de movimiento, el vector direccién de la mano FZ, - vector
resultante de la suma vectorial de la direcciéon de cada dedo -, determina si
el movimiento es flexién o extensién, verificando el sentido del elemento F,
esto es; si F, > 0 entonces, el movimiento es extension, si F;, < 0 entonces, el
movimiento es flexién.

2. Movimientos radial y ulnar: Se realiz6 una transformacién del sistema de re-
ferencia, colocando el origen en el centroide de la mufieca. Para identificar los
gestos, se propuso un vector D con direccién a la punta de la mano, ademas,
se caracteriza el vector unitario Z. A partir de estos vectores, se considera que
el 4ngulo (¢) para un movimiento radial debe ser menor a 75°, mientras que
para un movimiento ulnar, el dngulo (¢) debe ser mayor a 120° de acuerdo
con [44].

3. Movimiento neutro o reposo: Ninguna de las condiciones anteriores se de-
be cumplir. Es decir, no deberd de existir un rango de movimiento mayor al
establecido por las condiciones.

La Fig.4.2 muestra los dngulos y vectores para la identificaciéon de los movimien-
tos respecto al sistema de referencia por el sensor LMC. La tabla 4.1 muestra las
condiciones de las CG para la identificacién de cada movimiento. Finalmente, para
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adquirir estas sefiales se utilizd el SKD proporcionado por LMC, bajo el lenguaje de
programacion C+ +. El codigo para la adquisicion de la sefial CG se puede consultar
en el apéndice B.

Falange del dedo medio

Centroide de la mufieca

Fig. 4.2.: a) Identificacién del dngulo 6 y el vector F_’;J para el reconocimiento de los movi-
mientos de extension y flexién. b) Identificaciéon del dngulo ¢ para el reconoci-
miento de los movimientos radial y ulnar.

Movimiento | Caracteristicas geométricas
Extension 0 <12° AN Fy
Flexion 0 <12° AN —Fy
Urnal ¢ > 120°

Radial ¢ < 75°

Neutro 0>12°ANT5 < ¢ < 120

Tab. 4.1.: Caracteristicas geométricas correspondientes a cada movimiento.

4.2 Segmentacion de datos

Debido a que las sefales fisioldgicas se caracterizan por eventos o cambios dindmi-
cos en funcion del tiempo, aplicamos segmentacién de ventanas adyacentes en un
intervalo de 250ms. Consideramos un tiempo ¢ = 1s para generar cuatro ventanas
del mismo intervalo. La Fig.4.3 muestra un registro de las sefiales CG en un inter-
valo de tiempo, se considera el segundo entre los 500ms — 1500ms para generar las
ventanas y posteriormente extraer caracteristicas del dominio del tiempo.
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Registro de una sefial CG

701 H ; : ;
o0 e
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O] _ : ; ) | ;
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% 30 A ' ' ' ' —— Phi
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20 1 : ; » ! :
' ' 4 ! '
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Tiempo (ms)

Fig. 4.3.: Registro de una sefial CG segmentada mediante ventanas adyacentes de 250m.s
en un intervalo entre 500ms — 1500ms.

4.3 Extraccion de caracteristicas

Para cada una de las ventanas se calcula el promedio de cada valor de la sefial CG,

es decir, para cada ventana existe un unico valor de cada componente de la sefial.

Frames por ventana F, 0 0 Movimiento
1 0.713032275 | 9.524779804 | 95.81400784 | extension
2 0.29787618 6.2538462 107.88666 extension
100 0.339184039 | 5.723782941 | 105.4636667 | extension
Promedio 0.413143869 | 6.93243003 | 103.5800738 | extension

Tab. 4.2.: Ejemplo de los valores de los componentes F,, f y ¢ para una ventana de 250ms.

La tabla 4.2 ejemplifica la extracciéon del promedio para una ventana de 250ms.

LMC publica a 400 FPS, por lo tanto, para cada ventana de 250ms corresponden

100 Frames. En consecuencia, se obtiene un vector con tres componentes que co-

rresponden a los valores F,,0 y ¢ para cada ventana. La ecuacién 4.1 expresa el

promedio para las caracteristicas de la sefial CG, donde N representa el tamafio de

la ventana e 7 el indice de la instancia de cada ventana.
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_ 1 N = N - 1
G:N;& Fy=53 Fyi 6= 0 4.1)

Para un registro de un segundo, se generan cuatro vectores para una sefial CG. Cada
vector se etiqueta con el movimiento realizado. Finalmente, el archivo generado se
exporta en formato csv. Cada archivo se guardé como meanCGUserN.csv el cual
contiene los registros de cada movimiento y IV representa el indice del usuario.

4.4 Clasificacion

Cada registro de la sefial CG contiene 100 instancias, ademds, los movimientos se
encuentran balanceados (20 instancias para cada movimiento). De acuerdo con
[14], una base de datos se debe dividir en 66 % para entrenamiento y 33 % para
validacién. Por lo tanto, cada archivo meanCGUserN.csv se divide bajo esos valores;
El 66% se almacena en una base de datos llamada DBTrainingCG.csv, esta base
de datos servira para el entrenamiento de la RNA y el 33 % es otra base de datos
llamada DBValCGUserN.csv que servird para la validaciéon de la RNA, es decir, medir
el desempeiio de la RNA por cada usuario.

La Fig.4.4 describe la estructura de la RNA. Las entradas del clasificador serdn los
valores de la base de datos DBTrainingCG.csv. Una vez que los valores de los pe-
sos estén optimizados, es decir, la RNA esté entrenada, se hara pasar cada uno de
los archivos DBValCGUserN.csv para medir el desempefio de cada usuario median-
te las métricas de especificidad, sensibilidad y exactitud. La tabla 4.3 muestra los
pardmetros de la RNA.

eeEy
BE06

a) Capa oculta

Capa de entrada 8\ — Capa de salida

S(X)

DBTrainingCG.csv Métricas l
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Fig. 4.4.: a) Estructura de la RNA para la clasificacién de la sefial CG. b) Mediante la RNA
ya entrenada, se evaliian los registros para medir el desempefio de la RNA.

4.4 Clasificacion
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Capa de entrada Fy, 0, ¢

Capa oculta 10 neuronas
Funcion de activacion ReLU

Capa de salida Softmax
Aprendizaje Gradiente descendiente
Funcidén de perdida Entropia cruzada
Epoch 10000

Tab. 4.3.: Parametros de la RNA para la clasificacién de los registros de la sefial CG.

4.5 Resultados

El sistema envia informacién del aprendizaje de la RNA cada 2000 epochs, ademas,
identifica el nimero de instancias, numero de atributos (8 electrodos) y el niime-
ro de clases (cinco movimientos), para la base de entrenamiento y las bases de
validacion. La salida de consola para la RNA es la siguiente:

2 (816, 4) Base de entrenamiento
3| Index([u’Fy’, u’Theta’, u’Phi’], dtype=’object’)
4 Movimiento

5 ((33, 3), (33, 5)) Base de validacidén de un usuario

7| Loss at step 10000: 0.059049

8| Training accuracy: 99.0%

9| Validation accuracy User 1: 81.8%
10| Validation accuracy User 2: 93.97%
11| Validation accuracy User 3: 90.97%
12| Validation accuracy User 4:: 97.0%
13| Validation accuracy User 5: 81.87%
14| Validation accuracy User 6: 87.9%
15| Validation accuracy User 7: 90.97%
16| Validation accuracy User 8: 97.07%
17| Validation accuracy User 9: 87.97%

18| Validation accuracy User 10: 97.07%
19| Validation accuracy User 11: 93.97%
20/ Validation accuracy User 12: 100.0%
21| Validation accuracy User 13: 100.07%
22 (’Mean of all users:’, 92.30%)

El sistema calcula las métricas estudiadas para cada usuario, la siguiente salida
representa los resultados de las métricas para el primer usuario:

1 Confusion matrix for user 1

34 Capitulo 4 Modalidad basada en caracteristicas geométricas



10

11

12

13

14

15

a bcde

6 00 00 a = extension
15200 b= flexion
015 00 c = neutro
0016 0 d= radial

0 0016 e = ulnar
Metrics

[a b c d el

Sensitivity for gesture
[1 0.86 1. 1 0.861
Specificity for gesture
[1 1 0.96 0.96 1. ]
Acurracy for gesture

[1 0.97 0.97 0.97 0.97]

La Fig. 4.5 ilustra la matriz de confusién que proporciona el sistema para el calculo

de las métricas. Estos valores se exportan para aplicar pruebas estadisticas.

Extension 0.00 0.00 0.00
Flexion 4 1.00 2.00 0.00 0.00
[
2 Neutro{ 000
-
Radial{ 000
Ulnar{ 0.00
& S o > &
© © Sé > &
& @ N4 @ S
<&

Validation Predicted

Fig. 4.5.: Matriz de confusién para el primer usuario en la modalidad CG.

El promedio de las métricas para cada movimiento, se ilustra en la tabla 4.4.

4.5 Resultados
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Movimiento | Especificidad | Sensibilidad | Exactitud | Promedio por movimiento
Extension 0.98 0.96 0.97 0.97
Flexion 0.98 0.80 0.94 0.90
Neutro 0.95 0.97 0.95 0.95
Radial 0.98 0.96 0.97 0.97
Ulnar 1 0.94 0.98 0.97
Promedio 0.97 0.92 0.96 0.95

Tab. 4.4.: Promedio de las métricas para los 13 registros.

La Fig.4.6 ilustra el promedio de los usuarios para cada métrica respecto a cada
gesto. Basdndonos en el promedio de las métricas, se puede mencionar de manera
exploratoria que los movimientos de extensidn, radial y ulnar obtuvieron el mejor
resultado de clasificacién (promedio:97 %). En contraste, el movimiento de flexion
reporté un promedio del 90 %. La métrica con mejor desempefio fue especificidad,
con un promedio por los cinco movimientos de 97.8 %. Mientras que la métrica con
menor desempefio fue sensibilidad con un promedio del 92 %.

Caracteristicas geométricas de la modalidad CG

1.00

0.95 A

0.90 1

0.85 A u=
»
B

Valor de métrica
o
©
o

0.70 - B Especificidad

mmm Sensibilidad
mmm Exactitud

___m—

0.65

EEEEEEE.
EEEEEEE"
—

:

0.60 - y
Extension Flexién Neutro Radial Ulnar

Movimiento

Fig. 4.6.: Promedio de los registros para cada una de las métricas, correspondiente en la
modalidad de caracteristicas geométricas. (CG).
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Modalidad basada en senales
electromiograficas

Las palabras y las ecuaciones estdn conectadas
con el mundo real.

— Feynman
(Fisico)

Este capitulo describe el proceso del tratamiento de la modalidad basada en sefia-
les electromiogréficas (EMG). Muestra una descripcién de las etapas de implemen-
tacion en la investigacion como la adquisiciéon de los datos, segmentacion de los
datos, extraccion de caracteristicas, clasificacién y resultados.

La Fig.5.1 muestra una descripcion de las etapas de implementacién para las cuatro
caracteristicas de la modalidad EMG.

Adquisicion

D e datos T
Sefal EMG

..................................................................................................... ;

Segmentacion

H Ventanas adyacentes

de 250ms (duracién del experimento 220 segundos)

Extraccion de
caracteristicas

DBTrainingMAV.csv DBTrainingRMS.csv DBTrainingVAR.csv DBTrainir .csv DBTrainit .esv -
DBValMAVUserN.csv DBValRMSUserN.csv DBValVARUserN.csv DBValWLUserN.csv DBValWUserN.csv =

| Especificidad | Sensibilidad | Exactitud

Fig. 5.1.: Diagrama de las etapas de implementacién para las modalidades MAV, VAR, RMS
y WL basada en sefales electromiogréficas.
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5.1 Adquisicion de la senal

El sensor Myo es capaz de detectar las sefiales EMG mediante sus ocho electro-
dos, sin embargo, una desventaja de Myo es su frecuencia de muestreo limitada de
200Hz, mientras que las sefiales EMG tienen una frecuencia de muestreo de 20Hz-
400Hz. La adquisicion de la sefial para cada registro se llevé a cabo como lo indica
el protocolo experimental explicado en la seccién de Disefio experimental 3.6. Para
cada usuario se guardo su registro en un archivo llamado MovimientoUserNEMG.csv.
Por cada usuario se generaron un total de 25 registros, N representa el indice del

usuario.

5.2 Segmentacion de la sefal

Debido a que las sefiales fisioldgicas se caracterizan por eventos o cambios dina-
micos en funcién del tiempo, aplicamos segmentacién de ventanas adyacentes en
un intervalo de 250ms. Consideramos un tiempo ¢ = 1sg para generar cuatro ven-
tanas del mismo intervalo. Myo tiene una tasa de muestreo de 200 Hz aproxima-
damente, por lo tanto cada ventana adyacente contendra un total de 50 instancias
aproximadamente. La Fig.5.2 muestra un registro de una sefial EMG en un inter-
valo de tiempo correspondiente a dos segundos, se considera el segundo entre los
500ms — 1500ms para generar las ventanas y posteriormente extraer caracteristicas

del dominio del tiempo.

Sefial EMG del sensor MyA por electrodo
[] []

: 1
100 A ' ! : H :
: 1 1 [ ] 1
1 1 ] [ ] 1
1 [ ] 1
50 - ' : "
1
[ ]
' [ ]
1 ~ '
— \
E o ol A Nl
E 0 5, ..» /’
© !
=
L [ ]
- [ ]
=504 — 1 1
—— 1 [ ] 1
: 1 1 1
1 ] [ ] 1
- 1 1 1 1
—100 17— E6 ¥Ventana 1 : : : :
E7 1 lVentana2l ‘ '
—— E8 1 Ventaha 3
1 ! ! ! Ventana 4 1
0 250 500 750 1000 1250 1500 1750
Tiempo (ms)

Fig. 5.2.: Registro de una sefial EMG segmentada mediante ventanas adyacentes de 250ms
en un intervalo entre 500ms — 1500ms.
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5.3 Extraccidn de caracteristicas

En esta investigacion se utilizaron caracteristicas del dominio de tiempo para sefia-
les EMG. Debido a su simplicidad computacional, este tipo de caracteristicas son las
mas populares [14]. A continuacion se presentan las caracteristicas utilizadas en

esta investigacion:

= MAV - Mean Absolute Value: Devuelve la media de una sefial para una clase
k. Se calcula de la siguiente manera:

1 N
MAV = ¥ ; |2 1| (5.1)

= RMS - Root Mean Square: esta caracteristica, también conocida como media
cuadrdtica, esta estrechamente relacionada con la desviaciéon estdndar, ya que
ambas son iguales cuando la media de la sefial es cero. Se calcula de la si-
guiente manera:

(5.2)

= WL - Wavelength: esta caracteristica ofrece una forma simple de la sefial de
onda. Se calcula de la siguiente manera:

N
WL =3 |zir— i1k (5.3)
=1

= VAR - Variance : Mide la variaciéon de los datos respecto al valor medio. Se
calcula de la siguiente manera:
T

Donde N es el nimero total de instancias para una ventana, x; valores de una ins-
tancia, z promedio de un atributo y k£ el atributo clase. El c6digo para la extraccién
de las caracteristicas de la sefial EMG se puede ver en el apéndice C:

Las caracteristicas anteriores se aplican a cada una de las ventanas de 250ms, es
decir, por cada registro (1 segundo) se calculan un total de 16 caracteristicas. La
Fig.5.3 ilustra el resultado de aplicar las caracteristicas a un registro, cada color re-

5.3 Extraccién de caracteristicas
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presenta una ventana. El eje vertical representa las unidades del sensor Myo, mien-
tras que el eje horizontal corresponde a los electrodos del sensor.

Caracteristica MAV Caracteristica RMS
80 -
60
60
w—\/entana 1 w—\/entana 1
40 7 —veoma | 40 et 5
w—\/entana 4 m—\/entana 4
20 20 -
0_ T T T T T T T T 0 T T T T T T T T
El E2 E3 E4 E5 E6 E7 ES8 El E2 E3 E4 E5 E6 E7 ES8
Caracteristica VAR Caracteristica WL
6000 - 600 -
#0007 o | 4001 ===
w— \/entana 3 w—\/entana 3
w—\/entana 4 w—\/entana 4
2000 A 200 -
0_ T T T T T T T T T T T T IJ T T T
El E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 El E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8

Fig. 5.3.: Extracciéon de caracteristicas para un registro de una sefial EMG.

Cada una de las caracteristicas representa un tratamiento a estudiar. Por lo tanto,
los datos de las caracteristicas se exportan a un archivo csv, que se guardan como
DataSetEMGUserN.csv, DataSetRMSUserN.csv, DataSetVARUserN.csv y DataSetWLU-
serN.csv, los cuales contienen los registros de cada movimiento para cada usuario.

5.4 Clasificacion

Cada registro de la sefial EMG contiene 100 instancias, ademas, los movimientos se
encuentran balanceados (20 instancias para cada movimiento). Cada base de datos
se divide en 66 % para entrenamiento y 33 % para validacién. Por lo tanto, cada
base de datos se divide bajo esos valores; El 66 % se almacena en una base de datos
llamada DBTrainingEMG.csv, esta base de datos servird para el entrenamiento de la
RNA; y el 33 % es otra base de datos llamada DBValEMGUserN.csv que servira para
la validacion de la RNA, es decir, medir el desempefio de la RNA por cada usuario.
En consecuencia, se obtendran cuatro bases de entrenamiento correspondientes a
las cuatro caracteristicas. Cada una de ellas con sus bases de validacion para cada
usuario.
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Se crearon cuatro RNAs con la finalidad de evaluar cada una de las caracteristicas
estudiadas (MAV,RMS,VAR y WL), la Fig.5.4 describe la estructura de las RNAs.
La capa de entrada corresponde a las base de datos DBTrainingEMG.csv. Una vez
que los valores de los pesos estén calibrados, es decir la RNA esté entrenada, se
evaluan los registros correspondientes a cada usuario (DBValFeatureEMGUserN.csv)
para medir el desempefio mediante las métricas descritas. La tabla 5.1 muestra los
parametros de las RNAs.

a) Capa oculta DBValEMGUserN.csv

e

Capa de entrada Capa de salida

S(X) Movimiento

Meétricas 1
DBTrainingEMG.csv

Sofmax = o(s(x));

<)QQOOOO

ReLU = max(0,l)

Fig. 5.4.: a) Estructura de la RNA para la clasificacién de la sefial EMG. b) Mediante la RNA
ya entrenada, se evaliian los registros para medir el desempefio de la RNA.

Capa de entrada 8 electrodos
Capa oculta 10 neuronas
Funcién de activacién ReLU

Capa de salida Softmax
Aprendizaje Gradiente descendiente
Funcidén de perdida Entropia cruzada
Epoch 10000

Tab. 5.1.: Parametros de las RNAs para la clasificacién de los registros de la sefial EMG.
Para todas las modalidades la estructura es la misma.

5.5 Resultados

El sistema envia informacion del aprendizaje de la RNA cada 2000 epochs, ademas,
identifica el nimero de instancias, nimero de atributos (8 electrodos) y el nime-
ro de clases (cinco movimientos), para la base de entrenamiento y las bases de
validacién. La salida de consola para la RNA es la siguiente:

(816, 9) Base de entrenamiento
Index([u’El’, u’E2’, u’E3’, u’E4’, u’E5’, u’E6’, u’E7’, u’ES8
>], dtype=’object’)

Movimiento

5.5 Resultados
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4 ((32, 8), (32, 5)) Base de validacidn

6| Loss at step 10000: 0.553829

7| Training accuracy: 78.99%

8| Validation accuracy User 1: 84.47
9| Validation accuracy User 2: 78.19%
10| Validation accuracy User 3: 81.27%
1n| Validation accuracy User 4:: 81.2%
12| Validation accuracy User 5: 78.17%
13| Validation accuracy User 6: 71.9%
14| Validation accuracy User 7: 84.47
15| Validation accuracy User 8: 81.2%
16| Validation accuracy User 9: 78.17%

17| Validation accuracy User 10: 78.17%
18| Validation accuracy User 11: 78.1Y%
19| Validation accuracy User 12: 81.2Y%
20| Validation accuracy User 13: 81.27%
21 (’Mean of all users:’, 79.80%)

El sistema calcula las métricas estudiadas para cada usuario. La siguiente salida
representa los resultados de las métricas para el primer usuario en la modalidad
MAV:

1 Confusion Matrix

2 6 00 00 a = extensidn
3] 07100 Db = flexidn

4/ 01 4 0 0 ¢ = neutro

5 1 005 1d = radial

6 1 0005 e = ulnar

7 Metrics

8 [a b c d el

9| Sensitivity for gesture

10 [1 0.875 0.8 0.71 0.83]

11 Specificity for gesture

12 [0.92 0.95 0.96 1 0.96]

13| Accuracy for gesture

14 [0.95 0.93 0.93 0.93 0.93]

La Fig. 5.5 ilustra las matrices de confusidn correspondientes a cada caracteristica
para el primer usuario. Estos valores se exportan para aplicar pruebas estadisti-
cas.

El promedio de las métricas para cada caracteristica, se ilustra en la tablas 5.2, 5.3,
5.4,5.5.
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Matriz de confusién para la caracteristica MAV

Matriz de confusion para la caracteristica RMS

Extension. 0.00 0.00 1.00 2.00
Flexion{ 0-00 0.00  1.00
@
2 Neutro{ 0-00
=
Radial { 1.00
Ulnar{ 1.00
I OO
@5%(\ PO & & N

Validation Predicted

Matriz de confusién para la caracteristica VAR

Extension 0.00 0.00
Flexion 4 0.00 0.00
$  Neutro{ 000 100 | 300  1.00  0.00
=
Radial{ 1.00 0.00 0.00 ﬂ 0.00
Uhar{ 1.00 000  1.00  0.00 n
& ) o > <
© © & & &
& & ¢ & S
<F
Validation Predicted
Matriz de confusion para la caracteristica WL
Extension 0.00 1.00 0.00
6
Flexion 0.00 0.00 0.00
5
S Neutro{ 000 200 300 000 0.0 4
=
3
Radial{ 0.00 0.00
2
Ulnar{ ©0.00 0.00 1
T 0
& ) o > &
° © S O &
& N ® S
<F

Fig. 5.5.: Matrices de confusién para cada caracteristica correspondientes al primer usua-

Validation Predicted

Extension . 000 000 000 200
Flexion{ 0.0 IO 000 000  0.00
S Neutroq 0.00 1.00 0.00 0.00
£
Radial{ 100 000 0.0 . 2.00
Umard 200 000 000  0.00 .
N Q O > S
-0 O & 0 2
& ((\e:"\ \gz)> Qpb F

Validation Predicted

I10.
MAV Especificidad | Sensibilidad | Exactitud | Promedio por movimiento
Extensién 0.94 0.95 0.95 0.94
Flexién 0.80 0.99 0.94 0.91
Neutro 1 0.97 0.98 0.98
Radial 0.86 0.99 0.96 0.93
Ulnar 0.96 0.96 0.96 0.96
Promedio 0.91 0.97 0.95 0.94

Tab. 5.2.: Promedio de las métricas para los 13 registros con la caracteristica MAV.

VAR Especificidad | Sensibilidad | Exactitud | Promedio por movimiento
Extensién 0.94 0.87 0.88 0.89
Flexién 0.90 0.98 0.96 0.94
Neutro 0.83 0.98 0.95 0.92
Radial 0.86 0.95 0.93 0.91
Ulnar 0.64 1 0.93 0.85
Promedio 0.83 0.95 0.93 0.90

Tab. 5.3.: Promedio de las métricas para los 13 registros con la caracteristica VAR.

5.5 Resultados
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RMS Especificidad | Sensibilidad | Exactitud | Promedio por movimiento
Extension 0.94 0.93 0.95 0.94
Flexién 0.94 0.91 0.92 0.92
Neutro 0.69 0.96 0.93 0.86
Radial 0.86 0.98 0.96 0.93
Ulnar 0.96 1 0.99 0.98
Promedio 0.87 0.95 0.95 0.92

Tab. 5.4.: Promedio de las métricas para los 13 registros con la caracteristica RMS.

WL Especificidad | Sensibilidad | Exactitud | Promedio por movimiento
Extension 0.78 0.91 0.88 0.85
Flexién 0.91 0.95 0.93 0.93
Neutro 0.83 0.94 0.92 0.89
Radial 0.58 0.95 0.87 0.80
Ulnar 0.79 0.96 0.93 0.89
Promedio 0.77 0.94 0.90 0.87

Tab. 5.5.: Promedio de las métricas para los 13 registros con la caracteristica WL.

La Fig.5.6 ilustra el promedio de los usuarios para cada caracteristica respecto a ca-

da métrica y movimiento. Basandonos en el promedio de las métricas para cada mo-

vimiento, se puede mencionar de manera exploratoria para la tabla 5.2 el movimien-

to neutro fue el que mejor clasificacion mostré (promedio:98 %). Mientras que para

la tabla 5.3 el movimiento con mayor clasificacion fue flexion (promedio:94 %). La

tabla 5.4 muestra que el movimiento de extensién tiene el mejor promedio de cla-

sificacién (promedio:94 %). Finalmente la tabla 5.5 mostré que el movimiento de

flexién es el promedio mas alto de clasificacién (promedio: 93 %).
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Fig. 5.6.: Promedio de los registros para cada una de las métricas, correspondiente a las

caracteristicas de la modalidad EMG.
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Fusidon de las modalidades
basada en senales
electromiograficas y
caracteristicas geométricas

Sin andlisis de datos, estamos ciegos y sordos

— Geoffrey Moore
(Management)

Este capitulo describe el proceso del tratamiento de la fusidon de las modalidades
basadas en sefiales electromiograficas (EMG) y caracteristicas geométricas (CG). Se
muestra una descripcidn de las etapas de implementacion en la investigacién como
la adquisicién de los datos, segmentacion de los datos, extraccion de caracteristicas,
clasificacién y resultados.

La Fig.6.1 muestra una descripcion de las etapas de implementacién para la fusiéon
de las modalidades.

6.1 Etapas equivalentes

Los capitulos 4 y 5 exponen el proceso de adquisicion de los datos a partir de
los sensores Myo y LMC. Es decir, los datos descritos en estos capitulos son los
mismos que se emplearon para la fusién. De modo que, las etapas de adquisicion,
segmentacion y extraccién de caracteristicas son equivalentes para este capitulo.

Para fusionar las caracteristicas de ambas modalidades, es necesario que la seg-
mentacion de los datos (ventanas adyacentes) estén sincronizados. La frecuencia
de muestreo permite observar el numero de muestras por unidad de tiempo que se
toman de una sefial continua. En los capitulos de ambas modalidades, se especifico
que la tasa de muestreo para LMC y Myo es de 400 FPS y 200Hz, respectivamente.
A través de estos valores es posible sincronizar las ventanas para cualquier tiem-
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Adquisicion
de datos

Segmentacion
de datos

Ventanas adyacentes
de 250ms en 1 segundo

Extraccion de
! caracteristicas

|CG—MAV |cc— VAR CG — RMS CG-WL

DBTrainingCG-VAR.csv

DBTrainingCG-MAV.csv DBTrainingCG-RMS.csv DBTrainingCG-WL.csv E

DBValCG-MAVUserN.csv

DBValCG-VARUserN.csv | DBValCG-RMSUserN.csv | DBValCG-WLUserN.. cst

Métricas ...

Exactitud ~ :
Especificidad |— H
Sensibilidad :

Fig. 6.1.: Diagrama de las etapas de implementacién para la fusién de las sefiales EMG Y
CG).

po t. La Fig.6.2 ilustra la segmentacion de las ventanas sincronizadas para ambos
sensores.

Cada ventana contiene la informacién de las sefiales EMG y CG, por lo tanto, los

datos de ambas sefiales se exportan a un archivo csv por cada ventana (DataSetMAV-
CGUserN.csv, DataSetRMS-CGUserN.csv, DataSetVAR-CGUserN.csv y DataSetWL-CGUserN.csv)
el cual contiene los registros de cada movimiento para cada usuario.

6.2 Clasificacion

Cada una de las bases de datos contiene 100 instancias, ademads, los movimientos
se encuentran balanceados (20 instancias para cada movimiento). Cada base de
datos se divide en 66 % para entrenamiento y 33 % para validacion. Por lo tanto,
cada archivo DataSetFeature-CGUserN.csv se divide bajo esos valores. El 66 % se al-
macena en una base de datos llamada DBTrainingFeature-CGEMG.csv, esta base de
datos servird para el entrenamiento de la RNA. El 33 % es otra base de datos lla-
mada DBValFeatureEMG-CGUserN.csv que servira para la validacién de la RNA, es
decir, para medir el desempefio de la RNA por cada usuario. En consecuencia, se ob-
tendran cuatro bases de entrenamiento correspondientes a las cuatro modalidades,
cada una de ellas con sus bases de validacion para cada usuario.
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Segmentacién de ventanas para ambas modalidades
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Fig. 6.2.: Segmentacion de las sefiales EMG y CG en ventanas adyacentes de 250ms para
un tiempo t = 1s.

Se crearon cuatro RNAs con la finalidad de evaluar cada combinacién de carac-
teristicas de cada modalidad (CG-MAV, CG-RMS, CG-VAR y CG-WL). La Fig.6.3
describe la estructura de las RNAs. La capa de entrada corresponde a la base de
datos DBTrainingFeature-CG.csv. Una vez que los valores de los pesos estén calibra-
dos, es decir, la RNA esté entrenada, se evaliian los registros correspondientes a
cada usuario (DBValFeatureCG-UserN.csv) para medir el desempefio mediante las
métricas descritas. La tabla 6.1 muestra los parametros de las RNAs.

Capa de entrada 11 (8 electrodos, F;,0,¢)
Capa oculta 10 neuronas
Funcién de activacién ReLU

Capa de salida Softmax
Aprendizaje Gradiente descendiente
Funcién de perdida Entropia cruzada
Epoch 10000

Tab. 6.1.: Parametros de las RNAs para la clasificacién de los registros de las sefiales EMG
y CG. Para todas las combinaciones de caracteristicas la estructura es la misma.

6.2 Clasificacion
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Fig. 6.3.: a) Estructura de la RNA para la clasificacién de la fusion de las seflales EMG y
CG. b) Mediante la RNA ya entrenada, se evaliian los registros DBValFeatureCG-
UserN.csv para medir el desempefio de la RNA.

6.3 Resultados

El sistema envia informacion del aprendizaje de la RNA cada 2000 epochs, ademas,
identifica el nimero de instancias, numero de atributos (8 electrodos y 3 CG) y el
numero de clases (cinco movimientos), para la base de entrenamiento y las bases
de validacidén. La salida en consola para la RNA es la siguiente:

(816, 12) Base de entrenamiento
Index ([u’Fy’, u’Theta’, u’Phi’, uw’El’, u’E2’, u’E3’, u’E4’, u’
ES’,
u’E6’, u’E7’, u’E8’],
dtype=’object ’)
Movimiento
((33, 11), (33, 5)) Base de validacién

Loss at step 10000: 0.042054

Training accuracy: 99.17%

Validation accuracy User 1: 84.87%
Validation accuracy User 2: 90.9%
Validation accuracy User 3: 84.87
Validation accuracy User 4 90.97%
Validation accuracy User 5: 81.87%
Validation accuracy User 6: 87.9%
Validation accuracy User 7: 84.87%
Validation accuracy User 8: 90.97%
Validation accuracy User 9: 81.87
Validation accuracy User 10: 90.97%
Validation accuracy User 11: 87.97%
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Validation accuracy User 12: 93.97
Validation accuracy User 13: 93.97
(’Mean of all users:’, 88.11%)

El sistema calcula las métricas para cada usuario. La siguiente salida representa los
resultados de las métricas para el primer usuario en la combinacion de las caracte-
risticas CG-MAV:

Confusion Matrix

6 0 0 00 a = extensidn
06 2 00Db = flexidn
0140 0 c = neutro
0016 0d= radial

1 0 0 0 6 e ulnar
Metrics

[a b c d el

Sensitivity for user 1

[1 0.75 0.8 0.85 0.85]
Specificity for user 1
[0.96 0.96 0.89 1 1]
Acurracy for user 1

[0.96 0.90 0.87 0.96 0.96]

La Fig. 6.4 ilustra las matrices de confusién correspondientes cada combinacién pa-
ra el primer usuario. Estos valores se exportan para aplicar pruebas estadisticas.

El promedio de las métricas para cada combinacidn, se ilustra en las tablas 6.2, 6.3,
6.4, 6.5.

CG-MAV | Especificidad | Sensibilidad | Exactitud | Promedio por movimiento
Extension 0.98 0.96 0.97 0.97
Flexion 0.97 0.89 0.95 0.93
Neutro 0.98 0.92 0.97 0.95
Radial 0.98 0.96 0.97 0.97
Ulnar 1 0.93 0.98 0.97
Promedio 0.98 0.93 0.96 0.95

Tab. 6.2.: Promedio de las métricas para los 13 registros con la fusién de caracteristicas

CG-MAV.

La Fig.6.5 ilustra el promedio de los usuarios para cada fusién de caracteristicas
respecto a cada métrica y movimiento. Basandonos en el promedio de las métricas
para cada movimiento, se puede mencionar de manera exploratoria para la tabla
6.2 los movimientos de radial, ulnar y extension fueron los mejores clasificados con

6.3 Resultados
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Fig. 6.4.: Matrices de confusién para cada modalidad correspondientes al primer usuario.

CG-VAR | Especificidad | Sensibilidad | Exactitud | Promedio por movimiento
Extension 0.98 0.96 0.94 0.96
Flexion 0.97 0.80 0.94 0.90
Neutro 0.98 0.92 0.96 0.95
Radial 0.98 0.96 0.97 0.97
Ulnar 1 0.78 0.92 0.90
Promedio 0.98 0.88 0.94 0.93

Tab. 6.3.: Promedio de las métricas para los 13 registros con la fusién de caracteristicas

CG-VAR.

CG-RMS | Especificidad | Sensibilidad | Exactitud | Promedio por movimiento
Extensién 0.94 0.96 0.94 0.94
Flexion 0.96 0.89 0.95 0.93
Neutro 0.98 0.93 0.96 0.95
Radial 0.98 0.96 0.97 0.97
Ulnar 1 0.78 0.95 0.91
Promedio 0.97 0.90 0.95 0.94

Tab. 6.4.: Promedio de las métricas para los 13 registros con la fusién de caracteristicas

CG-RMS.
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CG-WL | Especificidad | Sensibilidad | Exactitud | Promedio por movimiento
Extension 0.94 0.96 0.94 0.94
Flexion 0.97 0.86 0.95 0.92
Neutro 0.98 0.94 0.96 0.96
Radial 0.98 0.96 0.97 0.97
Ulnar 1 0.78 0.95 0.91
Promedio 0.97 0.90 0.95 0.94

Tab. 6.5.: Promedio de las métricas para los 13 registros con la fusién de caracteristicas

CG-WL.

un promedio de 97 %. Mientras que para la tabla 6.3 los movimientos radial y ulnar
fueron los mejores clasificados con un promedio del 97 % y 96& respectivamente.
La tabla 6.4 mostré que los movimientos radial y neutro tienen un promedio del
96 % y 97 % respectivamente.

Promedio de los registros por movimiento para la fusion de las modalidades CG y EMG

Fusion de caracteristicas CG-MAV Fusién de caracteristicas CG-VAR

Valor de métrica

Valor de métrica
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Fig. 6.5.: Promedio de los registros para cada una de las métricas, correspondiente a la
fusién de las modalidades CG y EMG.
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Discusidon de las modalidades

Ninguna investigacion humana puede ser
denominada ciencia si no pasa a través de
pruebas matemdticas

— Leonardo Da Vinci
(Arquitecto)

Cuando se analizan datos medidos por una variable cuantitativa continua, las prue-
bas estadisticas paramétricas se basan en suponer que se ha obtenido de una mues-
tra aleatoria de una distribuciéon de probabilidad de tipo normal o gaussiana. Sin
embargo, en muchas ocasiones esta suposicidon no resulta valida. Los datos se pue-
den transformar de tal manera que sigan una distribucién normal, o bien se puede
acudir a pruebas estadisticas que no se basan en ninguna suposicién en cuanto a
la distribucién de probabilidad a partir de la que fueron obtenidos los datos, y por
ello se denominan pruebas no paramétricas. Mientras que las pruebas que suponen
una distribucion de probabilidad determinada para los datos se denominan pruebas

paramétricas [31].

El objetivo inicial de la investigacidn era identificar los movimientos de muifieca
usados en rehabilitacion a través de la fusién de sefiales EMG y CG, en consecuen-
cia, medir el desempefio de las caracteristicas por cada modalidad y la fusion entre
ellas. Los capitulos 4,5 y 6 exponen los resultados de la clasificaciéon de los movi-
mientos por cada caracteristica y su correspondiente modalidad, a lo cual responde
a las tres primeras preguntas de investigacion en este estudio, se confirma que es
posible clasificar los movimientos de mufieca usados en rehabilitacién a partir de
la actividad muscular (sefiales EMG) y de postura (caracteristicas geométricas). Sin
embargo, atin no se discute sobre el desempefio de las modalidades, es decir, ¢Exis-
ten diferencias significativas entre las caracteristicas y la fusién entre ellas?.

Para demostrar que nuestra hipétesis es valida, evaluamos la evidencia de los re-
sultados de cada modalidad, verificando si existen diferencias significativas entre
ellas. Para cada movimiento se aplica la prueba de normalidad Shapiro Wilk. Consi-
deramos que la poblacidn esta distribuida normalmente (hipétesis nula Hy). El test
obtiene el valor de W (estadistico de contraste), su distribucidon permite calcular
el valor critico del test que permite tomar una decision sobre la normalidad de la
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muestra. Ademas, obtiene su probabilidad critica p., la cual se puede aceptar o re-

chazar Hy. Para nuestra investigacion decidimos utilizar un a=0.05. Por lo tanto, si

p.<0.05, se rechazara la hipdtesis nula con un nivel de significacién del 5 %.

La herramienta computacional que se utiliz6 para analizar los datos fue R. La tabla

7.1 ilustra los resultados de cada modalidad para el movimiento de extensién con

la métrica de sensibilidad. Para observar el resultado del resto de los movimientos

por cada métrica véase el apéndice E.

Valor de la métrica sensibilidad para el movimiento de extension

Registro | CG | MAV | VAR | RMS | WL | CG-MAV | CG-VAR | CG-RMS | CG-WL
1 1 1 1 1 0.83 1 1 1 1
2 1 1 1 1 0.83 1 1 1 1
3 1 1 1 1 0.83 1 1 1 1
4 1 0.85 | 0.85| 0.85 | 0.71 1 1 1 1
5 0.85 | 0.83 083|083 | 0.6 0.85 0.85 0.85 0.85
6 0.85] 0.71 | 0.71 | 0.71 | 0.57 0.85 0.85 0.85 0.85
7 1 1 1 1 0.83 1 1 1 1
8 1 1 1 1 0.83 1 1 1 1
9 0.85| 0.85 | 0.85| 0.85 | 0.71 0.85 0.85 0.85 0.85
10 1 1 1 1 0.83 1 1 1 1
11 1 1 1 1 0.83 1 1 1 1
12 1 1 1 1 0.83 1 1 1 1
13 1 1 1 1 0.83 1 1 1 1

Tab. 7.1.: Resultado de la métrica sensibilidad para el movimiento de extension.

La salida del test para la tabla 7.1 es la siguiente:

Shapiro-Wilk normality test

data: CG

W = 0.53324, p-value =
data: MAV

W = 0.65986, p-value =
data: VAR

W = 0.65986, p-value =
data: RMS

W = 0.65986, p-value =
data: WL

W = 0.66191, p-value =
data: CG-MAV

W = 0.53324, p-value =

1.837e-05

.0002265

.0002265

0.0002265

0.0002368

1.837e-05
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data: CG-VAR

W = 0.53324, p-value = 1.837e-05
data: CG-RMS

W = 0.53324, p-value = 1.837e-05
data: CG-WL

W = 0.53324, p-value = 1.837e-05

Para cada modalidad y la fusién entre ellas, la prueba de Shapiro Wilk reportd
como resultado un valor p<.05, lo que nos da evidencias suficientes para rechazar
la hipdtesis nula; por lo tanto, los datos no son normales (se corrobord para todos
los tratamientos). En consecuencia, es necesario aplicar pruebas no paramétricas
para evaluar las diferencias significativas entre las modalidades.

De acuerdo con [31], menciona que para datos con distribucién no normal, es
conveniente aplicar pruebas no paramétricas. En este estudio se empled la prue-
ba Friedman, ya que los datos cumplen con las condiciones establecidas para dicha
prueba. Sin embargo, esta prueba no muestra entre qué pares de tratamientos exis-
ten diferencias significativas. Para ello se utilizé método de comparacion post-hoc
de Nemenyi, también llamada prueba de Wilcoxon-Nemenyi-Donald-Thomson.

7.1 Discusion para el movimiento de extension

La Fig.7.1 ilustra el promedio de las métricas para los 13 registros con el movimien-
to de extensidn.

Promedio del movimiento extensién para cada métrica
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.l
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Valor de métrica
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.
.
I
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CG MAV VAR RMS WL CG-MAV CG-VAR CG-RMS CG-WL
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Fig. 7.1.: Promedio de cada métrica para el movimiento de extension.

7.1 Discusion para el movimiento de extension
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Ahora se tiene que determinar si existen diferencias significativas entre las moda-
lidades y la fusién entre ellas, para el movimiento de extensién en cada una de
las métricas. La siguiente salida en consola, ilustra la prueba post-hoc de Nemenyi
para cada métrica considerando el movimiento de extensidn. Los tratamientos que
tengan un valor p <0.05 son los que presentan diferencias significativas.

Pairwise comparisons using Nemenyi multiple comparison test with q approximation for unreplicated
blocked data

Sensibilidad
Friedman chi—squared = 81.778, df = 8, p—value = 2.143e—14

CG MAV VAR RMS WL CG-MAV CG-VAR CG-RMS
MAV 0.99491 = = = = = = =
VAR 0.99491 1.00000 — = = = = =
RMS 0.99491 1.00000 1.00000 — = = = =
WL 0.00022 0.00798 0.00798 0.00798 = = = =
CG-MAV 1.00000 0.99491 0.99491 0.99491 0.00022 — = =
CG-VAR 1.00000 0.99491 0.99491 0.99491 0.00022 1.00000 = =
CG-RMS 1.00000 0.99491 0.99491 0.99491 0.00022 1.00000 1.00000 =
CG-WL 1.00000 0.99491 0.99491 0.99491 0.00022 1.00000 1.00000 1.00000

Especificidad
Friedman chi—squared = 94.588, df = 8, p—value < 2.2e—16

CG MAV VAR RMS WL CG-MAV CG-VAR CG-RMS
MAV 0.0534 = = = = = = =
VAR 1.3e—10 0.0035 = = = = = =
RMS 0.0193 1.0000 0.0118 = = = = =
WL 6.4e—08 0.0803 0.9913 0.1806 = = = =
CG-MAV 1.0000 0.0657 2.2e—10 0.0245 1.0e—07 = = =
CG-VAR 0.0171 1.0000 0.0134 1.0000 0.1958 0.0218 = =
CGRMS 0.0309 1.0000 0.0070 1.0000 0.1284 0.0386 1.0000 —
CG-WL 0.0171 1.0000 0.0134 1.0000 0.1958 0.0218 1.0000 1.0000

Exactitud
Friedman chi—squared = 92.237, df = 8, p—value < 2.2e—16
CG MAV VAR RMS WL CG-MAV CG-VAR CG-RMS
MAV 0.0047 = = = = = = =
VAR 2.6e—09 0.1402 — — — — — —
RMS 0.0047 1.0000 0.1402 = = = = =
WL 2.6e—09 0.1402 1.0000 0.1402 = = = =
CG-MAV 1.0000 0.0047 2.6e—09 0.0047 2.6e—09 — - -
CG-VAR 0.0885 0.9933 0.0091 0.9933 0.0091 0.0885 — —
CG-RMS 0.0885 0.9933 0.0091 0.9933 0.0091 0.0885 1.0000 —
CG-WL 0.0885 0.9933 0.0091 0.9933 0.0091 0.0885 1.0000 1.0000

La prueba Friedman revelé que existe diferencia significativa entre las caracteris-
ticas y su fusién, reportando un valor p =2.143e-14. Para la métrica sensibilidad,
las de caracteristicas que reportaron diferencias significativas son: WL/CG, WL/-
MAV, WL/VAR, WL/RMS, WL/CG-MAV, WL/CG-VAR, WL/CG-RMS y WL/CG-WL.
Estos pares reportaron un valor p <0.22e-4. Por otra parte, para la métrica de es-
pecificidad, los pares que reportaron diferencias son: CG/VAR, CG/RMS, CG/WL,
CG/CG-VAR, CG,CG-RMS, CG-WL, MAV/VAR, VAR/RMS, VAR/CG-MAV, VAR/CG-
RMS, VAR/CG-VAR, VAR/CG-WL, RMS/CG-MAV, WL/CG-MAV, CG-MAV/CG-VAR,
CG-RMS/CG-MAV y CG-WL/CG-MAV. Estos pares reportaron un valor p <6.4e-08.
Mientras que para la métrica exactitud, los pares de caracteristicas que reportaron
diferencias significativas son: CG/MAV, CG/VAR, CG/RMS, CG/WL, MAV/CG-MAV,
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VAR/CG-MAV, VAR/CG-VAR, VAR/CG-RMS, VAR/CG-WL, RMS/CG-MAV, WL/CG-
MAV, WL/CG-VAR y WL/CG-WL. Estos pares reportaron un valor p <62.6e-09.

Modalidad CG MAV VAR RMS WL CG-MAV | CG-VAR | CG-RMS | CG-WL
Promedio | 97.624% | 95.009% | 90.326% | 94.474% | 86.26% | 97.621% | 95.339% | 95.431% | 95.339%

Tab. 7.2.: Promedio de las métricas para el movimiento de extension.

Consideremos el promedio de las tres métricas para poder evaluar cudl de ellas
es la mejor para clasificar el movimiento de extension (Tabla 7.2). Los promedios
mas altos son CG y CG-MAV. Entre ellos, tienen una diferencia del 0.003 %, pero
no existe diferencias significativas. Esto confirma que las caracteristica CG y la fu-
sion CG-MAV, presentan el mejor desempefio para la clasificaciéon del movimiento
extension. Por otra parte, si observamos los valores para la métrica exactitud en
la fusén de las modalidades, todas presentan diferencias significativas respecto a
las caracteristicas VAR y WL. Unicamente la fusién CG-MAV si presenta diferencias
significativas respecto a MAV, VAR, RMS y WL, para la métrica exactitud. Esto con-
firma que la fusion de las sefiales CG y MAV si presentan un mejor desempefio para
la clasificacion del movimiento de extension.

7.2 Discusion para el movimiento de flexion

La Fig.7.2 ilustra el promedio de las métricas para los 13 registros con el movimien-
to de flexion.
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Fig. 7.2.: Promedio de cada métrica para el movimiento de flexion.

Ahora se tiene que determinar si existen diferencias significativas entre las moda-
lidades y la fusidn entre ellas, para el movimiento de flexién en cada una de las
métricas. La siguiente salida en consola ilustra la prueba post-hoc de Nemenyi para

7.2 Discusion para el movimiento de flexion
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cada métrica considerando el movimiento de flexion. Los tratamientos que tengan
un valor p <0.05 son los que presentan diferencias significativas.

Pairwise comparisons using Nemenyi multiple comparison test
with q approximation for unreplicated blocked data

Sensibilidad
Friedman chi—squared = 49.069, df = 8, p—value = 6.167e—08

CG MAV VAR RMS WL CG-MAV CG-VAR CGRMS
MAV 1.0000 = = = = = = =
VAR 0.0431 0.0534. — = = = = =
RMS 0.0053 0.0070 0.9996 = = = = =
WL 0.0309 0.0386 1.0000 0.9999. — = = =
CG-MAV 0.1529 0.1806 0.9999 0.9779 0.9997 = = =
CG-VAR 1.0000 1.0000 0.0431 0.0053 0.0309 0.1529 = =
CG-RMS 0.2286 0.2649 0.9993 0.9444 0.9980 1.0000 0.2286 =
CGWL 0.7786 0.8184 0.8542 0.4645 0.7990 0.9822 0.7786 0.9949

Especificidad
Friedman chi—squared = 63.131, df = 8, p—value = 1.129e—10

CG MAV VAR RMS WL CG-MAV CG-VAR CG-RMS
MAV 0.9998 = = = = = = =
VAR 0.9997 0.9729 = = = = = =
RMS 3.3e—05 1.9e—06 0.0005 = = = = =
WL 0.0386 0.0061 0.1806 0.7352 = — — —
CG-MAV 0.9348 0.6647 0.9986 0.0091 0.6154. — = =
CG-VAR 1.0000 0.9986 1.0000 8.0e—05 0.0657 0.9729 = =
CGRMS 0.7573 0.3924 0.9729 0.0346 0.8542 1.0000 0.8542 =
CG-WL 0.9348 0.6647 0.9986 0.0091 0.6154 1.0000 0.9729 1.0000

Exactitud
Friedman chi—squared = 23.619, df = 8, p—value = 0.002654

CG MAV VAR RMS WL CG-MAV CG-VAR CG-RMS
MAV 1.000 — — - — — — —
VAR 0.837 0.540 — = = = = =
RMS 0.689 0.924 0.024 — = = = =
WL 0.924 0.995 0.097 1.000 — = = =
CG-MAV 0.924 0.689 1.000 0.048 0.166 — = =
CG-VAR 1.000 1.000 0.837 0.689 0.924 0.924 = =
CGRMS 0.986 0.870 1.000 0.117 0.325 1.000 0.986 =
CG-WL 0.986 0.870 1.000 0.117 0.325 1.000 0.986 1.000

La prueba Friedman reveld que existen diferencias significativas entre las caracte-
risticas, reportando un valor p =6.167e-08. Para la métrica sensibilidad, las carac-
teristicas que reportaron diferencias significativas son: CG/VAR, CG/RMS, CG/WL,
MAV/RMS, MAV/WL, VAR/CG-VAR, RMS/CG-VAR y WL/CG-VAR. Estos pares repor-
taron un valor p <1.9e-06. Por otra parte, para la métrica de especificidad, los pares
que reportaron diferencias son: CG/RMS, CG/WL, MAV/RMS, MAV/WL, VAR/RMS,
RMS/CG-MAV, RMS/CG-VAR, RMS/CG-RMS y RMS/CG-WL. Estos pares reporta-
ron un valor p <1.9e-06. Finalmente, la métrica exactitud tinicamente reportd dos
pares: RMS/CG-MAV y VAR/RMS. Estos pares reportaron un valor p <0.024.

Modalidad CG MAV VAR RMS WL CG-MAV | CG-VAR | CG-RMS CG-WL
Promedio | 91.040% | 91.644 % | 95.294% | 92.780% | 93.694 % | 94.342% | 91.036% | 94.013% | 93.189%

Tab. 7.3.: Promedio de las métricas para el movimiento de flexion.

Consideremos el promedio de las tres métricas para poder evaluar cual de ellas es
la mejor para clasificar el movimiento de flexién (Tabla 7.3). Los promedios mds
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altos son VAR y CG-MAV. Entre ellos, tienen una diferencia del 0.95 %, pero no
existen diferencias significativas. Esto confirma que las caracteristicas VAR y CG-
MAV, presentan el mejor desempeiio para la clasificacién del movimiento flexion,
sin importar que existe una diferencia en el promedio de las métricas.

7.3 Discusion para el movimiento neutro

La Fig.7.3 ilustra el promedio de las métricas para los 13 registros con el movimien-

to neutro.
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Fig. 7.3.: Promedio de cada métrica para el movimiento neutro.

Ahora se tiene que determinar si existen diferencias significativas entre las modali-
dades y la fusion entre ellas, para el movimiento neutro en cada una de las métricas.
La siguiente salida en consola ilustra la prueba post-hoc de Nemenyi para cada. Los
tratamientos que tengan un valor p <0.05 son los que presentan diferencias signifi-
cativas.

Pairwise comparisons using Nemenyi multiple comparison test
with q approximation for unreplicated blocked data

Sensibilidad
Friedman chi—squared = 79.142, df = 8, p—value = 7.276e—14

CG MAV VAR RMS WL CG-MAV  CG-VAR CG-RMS
MAV 1.00000 = = = = = = =
VAR 0.00910 0.00699 = = = = = =
RMS 8.0e—05 5.6e—05 0.97294 = = = = =
WL 0.02177 0.01710 1.00000 0.91246. — = = =
CG-MAV 0.99957 0.99903 0.06575 0.00127 0.12838. — - -
CG-VAR 0.99983 0.99957 0.05343 0.00094 0.10702 1.00000 = =
CG-RMS 1.00000 1.00000 0.01931 0.00022 0.04312 0.99998 1.00000 =
CG-WL 1.00000 1.00000 0.00612 4.7e—05 0.01512 0.99859 0.99934 1.00000

Especificidad
Friedman chi—squared = 52.464, df = 8, p—value = 1.369e—08

CG MAV VAR RMS WL CG-MAV CG-VAR CGRMS
MAV 0.5145 = = = = = = =
VAR 0.2463 1.0000 = = = = = =
RMS 0.1663 0.9996 1.0000. — = = = =
WL 0.8996 0.0171 0.0035 0.0017 = = = =

7.3 Discusion para el movimiento neutro

61



25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41

62

CG-MAV 0.2286 0.9999 1.0000 1.0000 0.0031 = = =
CG-VAR 0.2286 0.9999 1.0000 1.0000 0.0031 1.0000 = =
CGRMS 0.2286 0.9999 1.0000 1.0000 0.0031 1.0000 1.0000 —
CG-WL 0.2286 0.9999 1.0000 1.0000 0.0031 1.0000 1.0000 1.0000

Exactitud
Friedman chi—squared = 50.857, df = 8, p—value = 2.796e—0

CG MAV VAR RMS WL CG-MAV  CG-VAR CGRMS
MAV 0.77860 = = = = = = =
VAR 0.89960 0.05932 = = = =
RMS 0.46455 0.00534 0.99859 = = =
WL 0.08033 0.00016 0.83686 0.99620 = =
CG-MAV 0.91246 1.00000 0.12838 0.01512 0.00059 =
CG-VAR 0.98217 0.99957 0.26489 0.04312 0.00230 1.00000 =
CG-RMS 0.98217 0.99957 0.26489 0.04312 0.00230 1.00000 1.00000 =
CG-WL 0.98217 0.99957 0.26489 0.04312 0.00230 1.00000 1.00000 1.00000

La prueba Friedman reveld que existen diferencias significativas entre las caracteris-
ticas, reportando un valor p =7.276e-14. Para la métrica sensibilidad, las caracteris-
ticas que reportaron diferencias significativas son: CG/VAR, CG/RMS, CG/WL, MA-
V/VAR, MAV/RMS, MAV/WL, VAR/CG-RMS, VAR/CG-WL, RMS/CG-MAV, RMS/CG-
VAR, RMS/CG-RMS, RMS/CG-WL, WL/CG-RMS y RMS/CG-WL. Estos pares repor-
taron un valor p <5.6e-05. Por otra parte, para la métrica de especificidad, los
pares que reportaron diferencias son: CG/VAR, MAV/WL, VAR/WL, RMS/WL, CG-
MAV/WL, CG-VAR/WL, CG-RMS/WL y CG-WL/WL. Estos pares reportaron un va-
lor p <0.0017. Finalmente, los pares reportados para la métrica exactitud son:
MAV/RMS, MAV/WL, RMS/CG-MAV, RMS/CG-VAR, RMS/CG-RMS, RMS/CG-WL,
WL/CG-MAV, WL/CG-VAR, WL/CG-RMS y WL/CG-WL. Estos pares reportaron un
valor p <0.00059.

Modalidad CG MAV VAR RMS WL CG-MAV | CG-VAR | CG-RMS | CG-WL
Promedio | 93.371% | 92.851% | 93.266% | 93.41% | 91.79% | 95.539% | 92.40% | 94.39% | 93.816%

Tab. 7.4.: Promedio de las métricas para el movimiento neutro.

Consideremos el promedio de las tres métricas para poder evaluar cudl de ellas
es la mejor para clasificar el movimiento neutro (Tabla 7.4). Los promedios mds
altos son CG-RMS y CG-MAV. Entre ellos, tienen una diferencia del 1.14 %, pero no
existe diferencias significativas. Esto confirma que la fusién de caracteristicas CG-
RMS y CG-MAV, presentan el mejor desempefio para la clasificacién del movimiento
neutro, sin importar que existe una diferencia en el promedio de las métricas.

7.4 Discusion para el movimiento radial

La Fig.7.4 ilustra el promedio de las métricas para los 13 registros con el movimien-
to radial.
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Fig. 7.4.: Promedio de cada métrica para el movimiento radial.

Ahora se tiene que determinar si existen diferencias significativas entre las modali-
dades y la fusion de ellas para el movimiento radial en cada una de las métricas. La
siguiente salida en consola ilustra la prueba post-hoc de Nemenyi para cada métrica.
Los tratamientos que tengan un valor p <0.05 son los que presentan diferencias

significativas.

Pairwise comparisons using Nemenyi multiple comparison test
with q approximation for unreplicated blocked data

CG
MAV 0.11732
VAR 0.14022
RMS 0.16632
WL 0.00011
CG-MAV 0.99999
CG-VAR 0.99997
CG-RMS 0.99990
CG-WL 0.99973

Friedman chi—squared = 71.729, df = 8, p—value

CG
MAV 0.99125
VAR 0.00699
RMS 0.99994
WL 0.03457
CG-MAV 1.00000
CG-VAR 1.00000
CG-RMS 1.00000
CG-WL 1.00000

Friedman chi—squared = 77.798, df = 8, p—value = 1.355e—13

CG
MAV 0.71231
VAR 0.00069
RMS 0.71231
WL 1.1e—05
CG-MAV 1.00000
CG-VAR 1.00000
CGRMS 1.00000
CG-WL 1.00000

Sensibilidad
Friedman chi—squared = 86.698, df = 8, p—value = 2.173e—15

MAV VAR
1.00000 —
1.00000 1.00000
0.64023 0.59024
0.04312 0.05343
0.03457 0.04312
0.02752 0.03457
0.02177 0.02752

RMS WL

0.53969 =

0.06575 1.9e—05
0.05343 1.3e—05
0.04312 9.0e—06

0.03457 6.1e—06 1.00000 1.00000 1.00000

Especificidad

MAV VAR
0.00013 -
0.99994 0.00109
0.00109 0.99994
0.99903 0.00265
0.99903 0.00265
0.99903 0.00265
0.99903 0.00265

RMS WL

0.00699 =

1.00000 0.01512
1.00000 0.01512
1.00000 0.01512
1.00000 0.01512

Exactitud

MAV VAR
0.22863 =
1.00000 0.22863
0.02177 0.99491
0.71231 0.00069
0.71231 0.00069
0.71231 0.00069
0.71231 0.00069

RMS WL

0.02177 =

0.71231 1.1e—05
0.71231 1.1e—05
0.71231 1.1e—05

0.71231 1.1e—05 1.00000 1.00000 1.00000

CG-MAV

1.00000 =
1.00000 1.00000

= 2.223e—12

CG-VAR CG-RMS

CG-MAV ~ CG-VAR CG-RMS

1.00000 =
1.00000 1.00000

1.00000 1.00000 1.00000

CG-MAV  CGVAR CGRMS

1.00000 —
1.00000 1.00000

7.4 Discusion para el movimiento radial
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La prueba Friedman reveld que existen diferencias significativas entre pares de ca-
racteristicas, reportando un valor p =2.173e-15. Para la métrica sensibilidad, las
caracteristicas que reportaron diferencias significativas son: CG/WL, MAV/CG-MAV,
MAV/CG-VAR, MAV/CG-RMS, MAV/CG-WL, VAR/CG-VAR, VAR/CG-RMS, VAR/CG-
WL, RMS/CG-RMS, RMS/CG-WL, WL/CG-MAV, WL/CG-VAR, WL/CG-RMS y WL/CG-
WL. Estos pares reportaron un valor p <6.1e-06. Por otra parte, para la métrica de
especificidad, los pares que reportaron diferencias son: CG/VAR, CG/WL, MAV/-
VAR, VAR/CG-MAYV, VAR/CG-VAR, VAR/CG-RMS, VAR/CG-WL, RMS/WL, WL/CG-
MAV, WL/CG-RMS, WL/CG-VAR y WL/CG-WL. Estos pares reportaron un valor
p <0.00013. Finalmente, los pares reportados para la métrica exactitud son: CG/-
VAR, CG/WL, MAV/WL, VAR/CG-MAV, VAR/CG-RMS, VAR/CG-VAR, VAR/CG-WL,
RMS/WL, WL/CG-MAV, WL/CG-VAR, WL/CG-RMS y WL/CG-WL. Estos pares repor-
taron un valor p <1.1e-05.

Modalidad CG MAV VAR RMS WL CG-MAV | CG-VAR | CG-RMS | CG-WL
Promedio | 94.606% | 94.196% | 94.17% | 94.207% | 91.118% | 96.139% | 94.261 % | 95.623 % | 95.255 %

Tab. 7.5.: Promedio de las métricas para el movimiento radial.

Consideremos el promedio de las tres métricas para poder evaluar cudl de ellas
es la mejor para clasificar el movimiento radial (Tabla 7.5). Los promedios mas
altos son CG-RMS y CG-MAV. Entre ellos, tienen una diferencia del 0.5 %, pero no
existe diferencias significativas. Esto confirma que la modalidad CG-MAV y CG-RMS
tienen el mejor promedio de clasificacién para el movimiento radial.

7.5 Discusion para el movimiento ulnar

La Fig.7.5 ilustra el promedio de las métricas para los 13 registros con el movimien-

to ulnar.

Promedio del movimiento ulnar para cada métrica
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Fig. 7.5.: Promedio de cada métrica para el movimiento ulnar.

64 Capitulo 7 Discusion de las modalidades



®NOU A WN e

DA D D DWW WWWWWWWWNNNDNEDNDNINIDNIDNIDN R 2 e e e e e
FPONROO®IOTROINRLOODB®IODTRDVNRL,OO®O®IODUAWNROWO

Ahora se tiene que determinar si existen diferencias significativas entre las modali-
dades y la fusidn ente ellas para el movimiento ulnar en cada una de las métricas.
La siguiente salida en consola ilustra la prueba post-hoc de Nemenyi para cada métri-
ca. Los tratamientos que tengan un valor p <0.05 son los que presentan diferencias
significativas.

Pairwise comparisons using Nemenyi multiple comparison test
with q approximation for unreplicated blocked data

data: as.matrix(Ulnar)

Sensibilidad
Friedman chi—squared = 79.011, df = 8, p—value = 7.732e—14

CG MAV VAR RMS WL CG-MAV  CG-VAR CGRMS
MAV 1.00000 — - — - - - -
VAR 0.00013 3.9e—05 = = = = = =
RMS 0.99998 1.00000 1.9e—05 — — — — —
WL 0.11732 0.05932 0.66474 0.03864 = = = =
CG-MAV 1.00000 1.00000 4.7e—05 1.00000 0.06575 = = =
CG-VAR 0.08033 0.03864 0.75730 0.02449 1.00000 0.04312 = =
CG-RMS 0.09743 0.04804 0.71231 0.03087 1.00000 0.05343 1.00000 =
CG-WL 0.11732 0.05932 0.66474 0.03864 1.00000 0.06575 1.00000 1.00000

Especificidad
Friedman chi—squared = 99.403, df = 8, p—value < 2.2e—16

CG MAV VAR RMS WL CG-MAV  CG-VAR CG-RMS
MAV 0.00019 = = = = = = =
VAR 1.00000 0.00019 = = = = = =
RMS 1.00000 0.00019 1.00000 = = = = =
WL 0.00080 1.00000 0.00080 0.00080 = = = =
CG-MAV 1.00000 0.00019 1.00000 1.00000 0.00080 — — —
CG-VAR 0.01512 0.97792 0.01512 0.01512 0.99800 0.01512 = =
CGRMS 1.00000 0.00019 1.00000 1.00000 0.00080 1.00000 0.01512 =
CG-WL 1.00000 0.00019 1.00000 1.00000 0.00080 1.00000 0.01512 1.00000

Exactitud
Friedman chi—squared = 90.004, df = 8, p—value = 4.642e—16
CG MAV VAR RMS WL CG-MAV  CG-VAR CGRMS
MAV 0.043 = = = = = = =
VAR 3.6e—07 0.196 = = = = = =
RMS 1.000 0.028 1.5e—07 = = = = =
WL 3.4e—06 0.416 1.000 1.5e—06 = = = =
CGMAV 1.000 0.066 8.3e—07 1.000 7.4e—06 = = =
CG-VAR 3.3e—05 0.712 0.996 1.6e—05 1.000 6.7e—05 = =
CGRMS 0.304 0.997 0.022 0.229 0.073 0.392 0.212 =
CG-WL 0.304 0.997 0.022 0.229 0.073 0.392 0.212 1.000

La prueba Friedman revel6 que existen diferencias significativas entre las modali-
dades, reportando un valor p =7.732e-14. Para la métrica sensibilidad, las caracte-
risticas que reportaron diferencias significativas son: CG/VAR, MAV/VAR, MAV/CG-
VAR, MAV/CG-RMS, VAR/RMS, VAR/CG-MAV, RMS/WL, RMS/CG-VAR, RMS/CG-
RMS, RMS/CG-WL y CG-MAV/CG-VAR. Estos pares reportaron un valor p <1.9e-05.
Por otra parte, para la métrica de especificidad, los pares de modalidades que repor-
taron diferencias son: CG/MAV, CG/WL, CG/VAR, MAV/VAR, MAV/RMS, MAV/CG-
MAV, MAV/CG-RMS, MAV/CG-WL, VAR/WL, VAR/CG-VAR, RMS/WL, RMS/CG-VAR,
WL/CG-MAV, WL/CG-WL, CG-MAV/CG-VAR, CG-RMS/CG-VAR y CG-WL/CG-VAR.
Estos pares reportaron un valor p <0.00080. Finalmente, los pares reportados para
la métrica exactitud son: CG/MAV, CG/VAR, CG/WL, MAV/RMS, VAR/RMS, RM-

7.5 Discusion para el movimiento ulnar
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S/WL, WL/CG-MAV y CG-MAV/CG-VAR. Estos pares reportaron un valor p <1.5e-
07.

Modalidad CG MAV VAR RMS WL CG-MAV | CG-VAR | CG-RMS | CG-WL
Promedio | 97.793% | 96.325% | 85.832% | 98.660% | 89.868% | 97.505% | 88.946% | 91.212% | 91.212%

Tab. 7.6.: Promedio de las métricas para el movimiento ulnar.

Consideremos el promedio de las tres métricas para poder evaluar cual de ellas es la
mejor para clasificar el movimiento ulnar (Tabla 7.6). Los promedios mas altos son
RMS y CG. Entre ellos, tienen una diferencia del 0.87 %, pero no existe diferencias
significativas. Ahora, comparemos la fusién de caracteristicas CG-MAV con RMS
y CG, evidentemente la diferencia entre los tratamientos es minima, sin embargo
no existen diferencias significativas entre ellas. Esto confirma que las modalidades
CG, RMS y CG-MAV, presentan los mejores resultados para la clasificacion del movi-
miento ulnar, siendo la modalidad RMS con el mejor promedio de clasificacién para

dicho movimiento.

7.6 Discusion general

Finalmente, consideremos los promedios de las tablas 7.2, 7.3, 7.4, 7.5y 7.6. Para
determinar la mejor caracteristica o fusion de caracteristicas, considerando los pro-
medios de las métricas y los movimientos. La Fig.7.6 ilustra el promedio general

para cada modalidad.

Promedio general para cada caracterisitica
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Fig. 7.6.: Promedio general para cada caracteristica y la fusién de ellas, considerando las
métricas y los movimientos.

66 Capitulo 7 Discusion de las modalidades



Los valores indican que la fusién de los datos mejoran el desempefio para la fusién
de caracteristicas CG-MAV, CG-VAR y CG-WL. El tinico par de fusién que no mejor6
su resultado en la fusion fue RMS. Finalmente, la fusion CG-MAV muestra un mejor
desempefio respecto al resto de las modalidades. Sin embargo, no mostré diferen-
cias significativas respecto a la modalidad CG. Es decir, ambas caracteristicas son
confiables para la identificacién de movimientos de mufieca usados en rehabilita-
cién. No obstante, la fusion CG-MAV tiene la ventaja de ser tolerante a fallas en los
sensores y ademads, la capacidad para monitorear la actividad muscular mediante el
sensor Myo y la postura mediante el sensor LMC. En comparacién con la modalidad
CG que unicamente puede monitorear la postura.

7.6 Discusion general
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Conclusiones y trabajo futuro

Lo importante es no dejar de hacerse preguntas

— Albert Einstein
(Fisico)

A lo largo de este trabajo se compararon caracteristicas de las sefiales EMG y CG,
para la clasificacién de movimientos de mufieca usados en rehabilitaciéon. Cumplien-
do asi el objetivo general de comparar el desempefio individual y la fusién de las
modalidades de postura y actividad muscular. De modo que se identificaron los mo-
vimientos de rehabilitacién mediante el sensor LMC con sefiales CG y el sensor Myo
mediante sefiales EMG. Ademads, se evaludé la RNA para determinar cudles carac-
teristicas mostraban un mejor desempefio en funcién de las métricas. Se encontrd
que bajo la hipdtesis planteada al comienzo del trabajo, y de acuerdo al esquema
general que se presento en el capitulo 7, los resultados del entrenamiento y la va-
lidacion de la red neuronal para las nueve estructuras, fueron capaces de clasificar
los movimientos de muifieca.

En particular, la combinacion de caracteristicas que mas se adecua para la clasifica-
cion es CG-MAV con un promedio general de desempefio de 96.22 %. Adicionalmen-
te, las caracteristica CG muestra un promedio general de desempefio de 94.88 %,
sin embargo, entre ambas caracteristicas no existen diferencias significativas. La li-
teratura menciona que la fusién de sensores da lugar a una cobertura espacial, es
decir, la fusion CG-MAV cumple con esta condicién, ademas, que en rehabilitacién
se evalua la postura y la actividad muscular. Finalmente, se contribuye que las carac-
teristicas basadas en la fusidn de los datos (CG-MAV, CG-VAR y CG-WL) mostraron
un mejor desempefio que los valores basados en el sensor Myo.

Aunque el desempefio general de la sefial EMG es del 89.75%, para realizar un
tratamiento mas fino en EMG, hizo falta disefiar un filtro para eliminar las frecuen-
cias de paso bajo, ademds agregar una caracteristica de potencia, la cual permite
obtener informacién de la energia de la sefial.

Los sistemas en tiempo real con multiples sensores tienden a tener problemas en
la sincronizacion de los datos, debido a que cada sensor tiene su propia frecuencia
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de muestreo y conectividad. Este problema se debe de mejorar disefiando una ar-
quitectura que permita sincronizar ambos sensores para una aplicacién en tiempo
real. Sin embargo, se requiere de un aumento en la capacidad de procesamiento de
datos.
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Test de Edimburgo

EDINBURGH HANDEDNESS INVENTORY
(Oldfield, 1971; Bryden, 1977)

Nombre: Varén [ ] Mujer [ ]
Fecha: F. nacimiento: Edad:
Estudios/Profesion: Observaciones:

INSTRUCCIONES: Margue la casilla correspondiente con
+ una cruz, si es la mano que utiliza de modo preferente.
++ dos cruces, si es la mano que utiliza de modo muy preferente y ademds le
resultaria imposible o muy dificil hacerlo con la otra mano.
+ una cruz, en las dos casillas cuando pueda hacerlo tan bien tanto con una mano
como con la otra.

"QUE MANO UTILIZA PARA? DERECHA | IZQUIERDA | Puntos
1. Escribir 1-2-3-4-5
2. Dibujar 1-2-3-4-5
3. Lanzar un objeto 1-2-3-4-5
4. Limpiarse los dientes 1-2-3-4-5
5. Utilizar un cuchillo (sin tenedor) 1-2-3-4-5
6. Cortar con tijeras 1-2-34-5
7. Comer con la cuchara 1-2-3-4-5
8. La mano que coloca en la parte superior de 1-2-3-4-5
la escoba para barrer
9. Rascar una cerilla 1-2-3-4-5
10. Levantar la tapa de una caja 1-2-3-4-5
Puntos: 5 si ++ s6lo en mano izquierda Consistentemente zurdola: 50 ptos (Mdximo)

4 si+ sélo en mano izquierda Consistententemente diestro/a: 10 ptos (Minimo)

3 si+ en manos izquierda y derecha

2 si+ s6lo en mano derecha

1

si ++ s6lo en mano derecha

Fig. A.1.: Test de Edimburgo para determinar la lateralidad del usuario
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Cdodigo para adquirir las
caracteristicas geometricas del
sensor LMC

/%
Universidad veracruzana
Research Center Artificial Intelligence
Master Artificial Intelligence
Irving Herrera Luna
Summary: This code presents the acquisition of gestures by Leap
sensor

Verston: 1.0

*/
Initialize LMC sensor

// I can get the palm position and <f the hand is left or right
HandList hands = frame.hands () ;

for (HandList::const_iterator hl = hands.begin(); hl != hands.end();
++hl) {
// Get the first hand
const Hand hand = *hl;
}

// I can get de wrist position
Hand hand = frame.hands().frontmost () ;
Arm arm = hand.arm();

// Vector wrist = arm.wristPosition () ;

// Calculation of the angle between the wrist and position palm for

measurement flexion or extension

float angleInRadians = hand.palmPosition().angleTo (arm.
wristPosition());

float angleInRadians2 = angleInRadians*57.2958; // obtein angle
in dregees

Pointable pointable = frame.pointables().frontmost();

Vector direction = pointable.direction(); // I get

direction fingers

std::cout << << direction[1]; // 3 colum Fingers direction
std::cout << << angleInRadians2;// 4 colum Latitud angle
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74

/* Measurements of radian and urnal gestures

The frame of reference of the hand can be defined in a useful way
by

hand basis () and palmPostition (). The base orients the z-azis
laterally

through the hand, the 2z axzis pointing forward and the azis and
parallel to the

normal of the palm. The origin of the transform ts the
palmPosition (). */

Matrix handTransform = hand.basis();
handTransform.origin = hand.palmPosition(); // new reference frame
handTransform = handTransform.rigidInverse();

Finger finger = hand.fingers () [2]; // you work with the ring finger

/* Vectors that obtain the new position and direction of the
fingers

aaaregarding the position of the palm */

Vector transformedPosition = handTransform.transformPoint (finger.

tipPosition ());

// Is mnecessary multiply the vector transformedPosition for -1,
because the wectormdirection %s mnegative

// this mnew wvector %s called "correct”

Vector correct = Vector(-transformedPosition[0], -

transformedPosition[1], - transformedPosition [2]) ;

/% To calculate the angle to determine what gesture is? I create
a unit vector (z) inside the mnew reference frame zAcisVecotor
=(1,0,0) */

Vector xAxisVector = Vector::xAxis();
Vector newxAxisVector = handTransform.transformDirection (

xAxisVector) ;

float angleUrnal = newxAxisVector.angleTo(correct);
float angleUrnal2 = angleUlnar#*57.2958; // Angle in degrees
std::cout << << angleUlnar2 << std::endl; // 5 colum Azimut
angle

//These series of conditions I can determine what kind of gestures s

, knowing the parameters described above
// Flezion: Verify that the angle is less than .20 radians and

that the direction of the fingertips is negative
if (angleInRadians < 0.20 && direction[1] < 0.0){

Capitulo B Cddigo para adquirir las caracteristicas geométricas del sensor LMC
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std::cout << "Flexion,";
3
// Eztension: Verify that the angle is less than .20 radians

and that the direction of the fingertips <s positive

if (angleInRadians < 0.20 && direction[1] > 0.0){
std::cout << "Extension,";
3

// Urnal: Verify that the angle "angleUrnall2" 4is greater

than 120 degrees

if (angleUrnal2 > 120){

std::cout << "ULnar,";

}

// Radial: Verify that the angle "angleUrnal2" is less than

75 degrees

if (angleUrnal2 < 75){
std::cout << "Radial,";
}

//movements mneutro

if (angleUrnal2 > 75 && angleUrnal2 < 120 && angleInRadians >

.20 ) {
std::cout << "Neutro,";

}
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Cddigo para extraccion de
caracteristicas de la senal EMG

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import scipy as sp

import csv
Lectura de la base de datos y visualizador

# Cred las ventanas adyacentes del data frame
windowl = data[0:24]

window2 = data[25:50]

window3= data[51:75]

window4 = datal[76:100]

##### Cadlculo MAV por ventana
MVAWindowl = np.sum(windowN[[ , 5 5 5 5 5
]]1.abs())/len(windowN)

##### Calculo RMS por ventana

RMSWindowN = np.sqrt(np.sum(windowN[[ s 5 5 5 6
, 11**2) /len(windowN))

### Cadlculo VAR por ventana
VARwindowN = (np.sum(windowN [[ s 5 5 5 5 5
]11- windowN.mean ())**2)) * 1/(len(windowN-1))

#### Cadlculo Wavelenght por ventana

WLWindowN = np.sum(np.absolute (windowN[[ 5 5 5 5
: : 11.4dif£()))

Se exporta la base de datos correspondiente a cada ventana
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Cddigo de RNA en Tensorflow

import numpy as np
import pandas as pd
import itertools
import matplotlib.pyplot as plt
from IPython.display import display, Image
import os
os.environ[ ] =
import tensorflow as tf
import random
from IPython.display import display, Image
from pandas import get_dummies

from sklearn.model_selection import train_test_split

Import data base and Data distribution

# The training data is order referent to gesture. Its necessary

generate a clutter of the data

indices = data_norm.index.tolist() # Returns a copy of the data as a
list

indices = np.array(indices) # Create a new array with new
index

np.random.shuffle(indices) # Apply shuffle at array.

# Create a sets for labels and features of data training
= data_norm.reindex(indices) [features]

= data_norm.reindex(indices) [label]

# One Hot Encode as a data frame (data training)
y = get_dummies (y)
yNames = y.columns

yNames.tolist ()
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# Generate Training and Validation Sets
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X,y, test_size
=0.1)

# Convert to np arrays so that we can use with TensorFlow (data
training)

X_train = np.array(X_train).astype(np.float32)

X_test = np.array(X_test).astype(np.float32)

y_train = np.array(y_train).astype(np.float32)

y_test = np.array(y_test).astype(np.float32)

# Convert to np arrays so that we can use with TensorFlow (data

validation for each user)

training_size = X_train.shape[1l]

test_size = X_test.shape[1]

# Estructure of data base training and validation
NumFeatures = 8 # 3 CG and 11 for fusion (CG-EMG)
NumLabels = 5

# Number of hidden neurons
NumHidden = 10

graph = tf.Graph()
plt.show ()
with graph.as_default ():

tf_train_set tf.constant (X_train)
tf_train_labels = tf.constant(y_train)

tfValidSetUserl = tf.constant (XTestUserN)

ListTfValid = [tfValidSetUserN]
YTestUserN = [YTestUserN]

print (tf_train_set)
print (tf_train_labels)

# Note, since there is only 1 layer there are actually no hidden
layers... but if there were

# there would be NumHidden

weightsl = tf.Variable(tf.truncated_normal ([NumFeatures,
NumHiddenl))

weights2 = tf.Variable(tf.truncated_normal ([NumHidden, NumLabels
1)

## tf.zeros Automaticaly adjusts rows to input data batch size
biasl = tf.Variable(tf.zeros ([NumHidden]))
bias2 = tf.Variable(tf.zeros ([NumLabels]))

Capitulo D Cddigo de RNA en Tensorflow
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logitsl = tf.matmul (tf_train_set , weightsl) + biasl
rell = tf.nn.relu(logitsl)
logits2 = tf.matmul(rell, weights2) + bias2

loss = tf.reduce_mean(tf.nn.softmax_cross_entropy_with_logits_v2(
logits=logits2, labels=tf_train_labels))
optimizer = tf.train.GradientDescentOptimizer (.005) .minimize (loss

)

# Training prediction

predictTrain = tf.nn.softmax(logits2)

# Validation prediction
for i in range(len(ListTfValid)):

logitsiVal = tf.matmul(ListTfValid[i], weightsl) + biasl
relivVal tf.nn.relu(logitsiVal)

logits2Val = tf.matmul(reliVal, weights2) + bias?2
predictValid = tf.nn.softmax(logits2Val)

def accuracy(predictions, labels):
return (100.0 * np.sum(np.argmax(predictions, 1) == np.

argmax (labels, 1)) / predictions.shape[0])

NumSteps = 10001
accuracyValid =[]
accuracyTrain =[]

error=[]

with tf.Session(graph = graph) as session:
tf.global_variables_initializer () .run()
print (loss.eval())
for step in range (NumSteps):
_,1, predictions = session.run([optimizer, loss, predictTrain
D)
error .append (1)

accuracyTrain.append (accuracy(predictions, y_train([:, :]))

accuracyValid.append(accuracy(predictValid.eval(), YTestUserl

))
if (step % 2000 == 0):
print ( % (step, 1))
print( % accuracy (
predictions, y_trainl[:, :1))
print ( % accuracy (

predictValid.eval(), YTestUserl))
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# In this part we calculate the sensitivity, Specificity and acurracy

each user gesture

ConfMatrix =

tf.confusion_matrix(labels=tf.argmax(y_test,1),

predictions= tf.argmax(predictValid,1))

FP = ConfMatrix.eval().sum(axis=0) - ConfMatrix.eval().astype(
)

FN = ConfMatrix.eval().sum(axis=1) - ConfMatrix.eval().astype(
)

TP = ConfMatrix.eval().astype( )

TN = ConfMatrix.eval().sum() - (FP + FN + TP)

Sensitivity

Specificity

TP/ (TP+FN)
TN/ (TN+FP)

Acurracy = ((TP+TN)/(TP+FP+FN+TN))
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Resultados de las métricas para
cada usuario

Valor de la métrica sensibilidad para el movimiento de extensién

Registro CG MAV VAR RMS WL CG-MAV CG-VAR CG-RMS CG-WL
1 1 1 1 1 0.83333333 1 1 1 1
2 1 1 1 1 0.83333333 1 1 1 1
3 1 1 1 1 0.83333333 1 1 1 1
4 1 0.85714286 | 0.85714286 | 0.85714286 | 0.71428571 1 1 1 1
5 0.85714286 | 0.83333333 | 0.83333333 | 0.83333333 | 0.66666667 | 0.85714286 | 0.85714286 | 0.85714286 | 0.85714286
6 | 085714286 | 0.71428571 | 0.71428571 | 0.71428571 | 0.57142857 | 0.85714286 | 0.85714286 | 0.85714286 | 0.85714286
7 1 1 1 1 0.83333333 1 1 1 1
8 1 1 1 1 0.83333333 1 1 1 1
9 0.85714286 | 0.85714286 | 0.85714286 | 0.85714286 | 0.71428571 | 0.85714286 | 0.85714286 | 0.85714286 | 0.85714286
10 1 1 1 1 0.83333333 1 1 1 1
11 1 1 1 1 0.83333333 1 1 1 1
12 1 1 1 1 0.83333333 1 1 1 1
13 1 1 1 1 0.83333333 1 1 1 1
Tab. E.1.: Resultado de la métrica sensibilidad para el movimiento de extension.
Valor de la métrica sensibilidad para el movimiento de flexién
Registro CG MAV VAR RMS WL CG-MAV CG-VAR CG-RMS CG-WL
1 0.625 0.75 0.875 1 0.875 0.75 0.625 0.75 0.75
2 | 085714286 |  0.75 0.875 0.875 0.875 1 0.85714286 1 1
3 0.75 0.75 0.875 1 0.875 0.75 0.75 0.75 0.75
4 0.85714286 | 0.71428571 | 0.85714286 1 0.85714286 1 0.85714286 1 1
5 0.71428571 | 0.85714286 | 0.85714286 | 0.85714286 | 0.85714286 | 0.85714286 | 0.71428571 | 0.85714286 | 0.85714286
6 0.66666667 | 0.83333333 | 0.83333333 | 0.83333333 | 0.83333333 | 0.83333333 | 0.66666667 | 0.83333333 | 0.83333333
7 0.66666667 0.75 0.875 1 0.875 0.77777778 | 0.66666667 | 0.77777778 | 0.77777778
8 | 085714286 | 0.85714286 1 1 1 1 0.85714286 1 1
9 0.71428571 1 1 1 1 0.85714286 | 0.71428571 | 0.85714286 | 0.85714286
10 0.85714286 0.75 0.875 0.875 0.875 1 0.85714286 1 0.85714286
11 0.85714286 0.75 0.875 0.875 1 0.85714286 | 0.85714286 | 0.83333333 | 0.85714286
12 1 0.85714286 1 1 1 1 1 1 0.85714286
13 1 0.85714286 1 1 1 1 1 1 0.85714286
Tab. E.2.: Resultado de la métrica sensibilidad para el movimiento de flexion
Valor de la métrica sensibilidad para el movimiento neutro
Registro cG MAV| VAR RMS WL CG-MAV | CG-VAR CG-RMS CGWL
1 0.8 1 0.8 0.8 08 038 0.8 08 08
2 1 1 1 0.6 0.8 1 1 1 1
3 1 1 0.8 0.8 0.8 0.83333333 | 0.83333333 | 0.83333333 | 0.83333333
4 1 1 0.8 0.8 0.8 1 1 1 1
5 1 1 | 0.83333333 | 0.66666667 | 0.83333333 1 1 1 1
6 | 085714286 | 1 |0.83333333 | 0.66666667 | 0.83333333 | 0.85714286 | 0.85714286 | 0.85714286 | 0.85714286
7 1 1 0.8 0.8 0.8 1 1 1 1
8 1 1 | 0.83333333 | 0.66666667 | 0.83333333 1 1 1 1
9 1 1 | 0.83333333 | 0.66666667 | 0.83333333 1 1 1 1
10 1 1 0.8 06 0.8 1 1 1 1
11 1 1 0.8 0.6 1 0.83333333 | 0.83333333 1 0.83333333
12 1 1 | 0.83333333 | 0.66666667 | 0.83333333 | 0.85714286 | 0.85714286 | 0.85714286 1
13 1 1 | 0.83333333 | 0.66666667 | 0.83333333 | 0.85714286 | 0.85714286 | 0.85714286 1

Tab. E.3.: Resultado de la métrica sensibilidad para el movimiento neutro
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Valor de la métrica sensibilidad para el movimiento radial

Registro CG MAV VAR RMS WL CG-MAV CG-VAR CG-RMS CG-WL
1 0.85714286 | 0.85714286 | 0.85714286 | 0.85714286 | 0.57142857 | 0.85714286 | 0.85714286 | 0.85714286 | 0.85714286
2 1 1 1 1 0.66666667 1 1 1 1
3 1 0.83333333 | 0.83333333 | 0.83333333 0.5 1 1 1 1
4 1 0.85714286 | 0.85714286 | 0.85714286 | 0.57142857 1 1 1 1
5 0.83333333 | 0.83333333 | 0.83333333 | 0.83333333 | 0.66666667 | 0.83333333 | 0.83333333 | 0.83333333 | 0.83333333
6 1 0.85714286 | 0.85714286 | 0.85714286 | 0.57142857 1 1 1 1
7 1 0.85714286 | 0.85714286 | 0.85714286 | 0.57142857 1 1 1 1
8 1 0.85714286 | 0.85714286 | 0.85714286 | 0.57142857 1 1 1 1
9 0.875 | 0.85714286 | 0.85714286 | 0.85714286 | 0.57142857 |  0.875 0.875 0.875 0.875
10 1 0.85714286 | 0.85714286 | 0.85714286 | 0.57142857 1 1 1 1
11 1 0.85714286 | 0.85714286 | 0.85714286 | 0.57142857 1 1 1 1
12 1 0.85714286 | 0.85714286 | 0.85714286 | 0.57142857 1 1 1 1
13 1 0.85714286 | 0.85714286 | 0.85714286 | 0.57142857 1 1 1 1

Tab. E.4.: Resultado de la métrica sensibilidad para el movimiento de radial

Valor de la métrica sensibilidad para el movimiento ulnar

Registro CG MAV VAR RMS WL CG-MAV CG-VAR CG-RMS CG-WL
T | 0.85714286 1 0.66666667 1 0.83333333 | 0.85714286 | 0.71428571 | 0.71428571 | 0.71428571
2 0.85714286 | 0.85714286 | 0.57142857 | 0.85714286 | 0.71428571 | 0.85714286 | 0.71428571 | 0.71428571 | 0.71428571
3 1 0.85714286 | 0.57142857 | 0.85714286 | 0.71428571 | 0.85714286 | 0.71428571 | 0.71428571 | 0.71428571
4 1 1 0.66666667 1 0.83333333 1 0.83333333 | 0.83333333 | 0.83333333
5 0.75 | 0.85714286 | 0.57142857 | 0.85714286 | 0.85714286 |  0.75 0.625 0.625 0.625
6 1 1 0.66666667 1 0.83333333 1 0.83333333 | 0.83333333 | 0.83333333
7 1 1 0.66666667 1 0.83333333 1 0.83333333 | 0.83333333 | 0.83333333
8 1 1 0.66666667 1 0.83333333 1 0.83333333 | 0.83333333 | 0.83333333
9 1 1 0.66666667 1 0.83333333 1 0.83333333 | 0.83333333 | 0.83333333
10 1 1 0.66666667 1 0.83333333 1 0.83333333 | 0.83333333 | 0.83333333
11 | 0.85714286 1 0.66666667 1 0.83333333 | 0.85714286 | 0.71428571 | 0.71428571 | 0.71428571
12 1 1 0.66666667 1 0.83333333 1 0.83333333 | 0.83333333 | 0.83333333
13 1 1 0.66666667 1 0.57142857 1 0.83333333 | 0.83333333 | 0.83333333

Tab. E.5.: Resultado de la métrica sensibilidad para el movimiento de ulnar

Valor de la métrica especificidad para el movimiento extensién

Registro CG MAV VAR RMS WL CG-MAV CG-VAR CG-RMS CG-WL
1 0.96296296 | 0.96153846 | 0.88461538 | 0.96153846 | 0.92307692 | 0.96296296 | 0.92592593 | 0.92592593 | 0.92592593
2 1 0.96153846 | 0.88461538 | 0.96153846 | 0.92307692 1 0.96153846 | 0.96153846 | 0.96153846
3 | 0.96296296 | 0.96153846 | 0.88461538 | 0.96153846 | 0.92307692 | 0.96296296 | 0.92592593 | 0.92592593 | 0.92592593
4 1 0.96 0.88 0.96 0.92 1 0.96153846 | 0.96153846 | 0.96153846
5 0.96296296 | 0.92307692 | 0.84615385 | 0.71428571 | 0.88461538 | 0.96153846 | 0.92307692 | 0.92307692 | 0.92307692
6 0.96153846 0.92 0.84 0.92 0.88 0.96153846 | 0.92307692 | 0.92307692 | 0.92307692
7 0.96296296 | 0.96153846 | 0.88461538 | 0.96153846 | 0.92307692 | 0.96296296 | 0.92592593 | 0.96153846 | 0.92592593
8 1 0.96153846 | 0.88461538 | 0.96153846 | 0.92307692 1 0.96153846 | 0.96153846 | 0.96153846
9 096153846 |  0.96 0.88 0.96 092 | 0.96153846 | 0.92307692 | 0.92307692 | 0.92307692
10 1 0.96153846 0.88 0.96153846 | 0.92307692 1 0.96153846 | 0.96153846 | 0.96153846
11 1 0.96153846 | 0.88461538 | 0.96153846 | 0.92307692 1 0.96153846 | 0.96153846 | 0.96153846
12 1 0.96153846 | 0.88461538 | 0.96153846 | 0.92307692 1 0.96153846 | 0.96153846 | 0.96153846
13 1 0.96153846 | 0.88461538 | 0.96153846 | 0.92307692 1 0.96153846 | 0.96153846 | 0.96153846

Tab. E.6.: Resultado de la métrica especificidad para el movimiento de extensién

Valor de la métrica especificidad para el movimiento de flexién

Registro CG MAV VAR RMS WL CG-MAV CG-VAR CG-RMS CG-WL
T | 0.06296296 | 0.06153846 | 0.88461538 | 0.06153846 | 092307692 | 0.06296296 | 0.92592593 | 0.92592593 | 0.92592593
2 1 0.96153846 | 0.88461538 | 0.96153846 | 0.92307692 1 0.96153846 | 0.96153846 | 0.96153846
3 0.96296296 | 0.96153846 | 0.88461538 | 0.96153846 | 0.92307692 | 0.96296296 | 0.92592593 | 0.92592593 | 0.92592593
4 1 0.96 0.88 0.96 0.92 1 0.96153846 | 0.96153846 | 0.96153846
5 | 0.96296296 | 0.92307692 | 0.84615385 | 0.71428571 | 0.88461538 | 0.96153846 | 0.92307692 | 0.92307692 | 0.92307692
6 |096153846 |  0.92 0.84 0.92 0.88 | 0.96153846 | 0.92307692 | 0.92307692 | 0.92307692
7 0.96296296 | 0.96153846 | 0.88461538 | 0.96153846 | 0.92307692 | 0.96296296 | 0.92592593 | 0.96153846 | 0.92592593
8 1 0.96153846 | 0.88461538 | 0.96153846 | 0.92307692 1 0.96153846 | 0.96153846 | 0.96153846
9 0.96153846 0.96 0.88 0.96 0.92 0.96153846 | 0.92307692 | 0.92307692 | 0.92307692
10 1 096153846 |  0.88 | 0.96153846 | 0.92307692 1 0.96153846 | 0.96153846 | 0.96153846
1 1 0.96153846 | 0.88461538 | 0.96153846 | 0.92307692 1 0.96153846 | 0.96153846 | 0.96153846
12 1 0.96153846 | 0.88461538 | 0.96153846 | 0.92307692 1 0.96153846 | 0.96153846 | 0.96153846
13 1 0.96153846 | 0.88461538 | 0.96153846 | 0.92307692 1 0.96153846 | 0.96153846 | 0.96153846

Tab. E.7.: Resultado de la métrica especificidad para el movimiento de flexién

Capitulo E

Resultados de las métricas para cada usuario



Valor de la métrica especificidad para el movimiento neutro

Registro CG MAV VAR RMS WL CG-MAV CG-VAR CG-RMS CG-WL
1 0.89285714 | 0.96153846 | 0.96296296 1 0.92592593 | 0.92857143 | 0.92857143 | 0.92857143 | 0.92857143
2 0.96296296 | 0.96296296 1 0.96296296 | 0.92592593 1 1 1 1
3 0.96296296 | 0.96296296 | 0.96296296 1 0.92592593 | 0.96296296 | 0.96296296 | 0.96296296 | 0.96296296
4 0.96296296 | 0.96296296 | 0.96296296 1 0.92592593 1 1 1 1
5 0.92857143 1 1 0.66666667 | 0.96153846 | 0.96428571 | 0.96428571 | 0.96428571 | 0.96428571
6 0.96296296 1 1 1 0.96153846 1 1 1 1
7 0.92857143 | 0.96153846 | 0.96296296 1 0.92592593 | 0.96428571 | 0.96428571 | 0.96428571 | 0.96428571
8 0.96296296 1 1 1 0.96153846 1 1 1 1
9 0.92857143 1 1 1 0.96153846 | 0.96428571 | 0.96428571 | 0.96428571 | 0.96428571
10 0.96296296 | 0.96296296 | 0.96296296 | 0.96296296 | 0.92592593 1 1 1 1
11 0.96296296 | 0.96296296 | 0.96296296 | 0.96296296 | 0.96296296 | 0.96296296 | 0.96296296 | 0.96296296 | 0.96296296
12 1 1 1 1 0.96 1 1 1 1
13 1 1 1 1 0.96 1 1 1 1
Tab. E.8.: Resultado de la métrica especificidad para el movimiento de neutro
Valor de la métrica especificidad para el movimiento radial
Registro CG MAV VAR RMS WL CG-MAV CG-VAR CG-RMS CG-WL
1 0.96153846 | 0.96296296 0.96 1 0.96 0.96153846 | 0.96153846 | 0.96153846 | 0.96153846
2 0.96153846 1 0.96153846 1 0.96153846 | 0.96296296 | 0.96296296 | 0.96296296 | 0.96296296
3 0.96296296 | 0.96153846 | 0.92307692 | 0.96153846 | 0.92307692 | 0.96296296 | 0.96296296 | 0.96296296 | 0.96296296
4 1 1 0.96 1 0.96 1 1 1 1
5 0.92592593 | 0.96153846 | 0.92307692 | 0.85714286 | 0.96153846 | 0.92592593 | 0.92592593 | 0.92592593 | 0.92592593
6 1 1 0.96 1 0.96 1 1 1 1
7 1 1 0.96 1 0.96 1 1 1 1
8 1 1 0.96 1 0.96 1 1 1 1
9 1 1 0.96 1 0.96 1 1 1 1
10 1 1 0.96 1 0.96 1 1 1 1
11 0.96296296 1 0.96 1 0.96 0.96296296 | 0.96296296 | 0.96296296 | 0.96296296
12 1 1 0.96 1 0.96 1 1 1 1
13 1 1 0.96 1 0.96 1 1 1 1

Tab. E.9.: Resultado de la métrica especificidad para el movimiento radial

Valor de la métrica especificidad para el movimiento ulnar

Registro | CG MAV VAR | RMS WL CG-MAV | CGVAR | CG-RMS | CG-WL

1 1 | 0.96153846 1 1 0.96153846 1 0.96153846 1 1

2 1 0.96 1 1 0.96 1 0.96153846 1 1

3 1 0.96 1 1 0.96 1 0.96153846 1 1

4 1 | 0.96153846 1 1 0.96153846 1 0.96296296 1 1

5 1 0.96 1 1 1 1 0.96 1 1

6 1 | 0.96153846 1 1 0.96153846 1 0.96296296 1 1

7 1 | 0.96153846 1 1 0.96153846 1 0.96296296 1 1

8 1 | 0.96153846 1 1 0.96153846 1 0.96296296 1 1

9 1 | 0.96153846 1 1 0.96153846 1 0.96296296 1 1

10 1 | 0.96153846 1 1 0.96153846 1 0.96296296 1 1

11 1 | 0.96153846 1 1 0.96153846 1 0.96153846 1 1

12 1 | 0.96153846 1 1 0.96153846 1 0.96296296 1 1

13 1 | 0.96153846 1 1 0.96153846 1 0.96296296 1 1

Tab. E.10.: Resultado de la métrica especificidad para el movimiento ulnar
Valor de la métrica exactitud para el movimiento de extensién
Registro <G MAV | VAR | RMS WL CG-MAV CGVAR CG-RMS CGWL

1 0.96969697 | 0.96875 | 0.90625 | 0.96875 | 0.96969697 | 0.939393939 | 0.939393039 | 0.930393939 | 93.93939394
2 1 0.96875 | 0.90625 | 0.96875 1 0.96969697 | 0.96969697 | 0.96969697 | 96.96969697
3 0.96969697 | 0.96875 | 0.90625 | 0.96875 | 0.96969697 | 0.939393939 | 0.939393939 | 0.939393939 | 93.93939394
4 1 09375 | 0.875 | 0.9375 1 0.96969697 | 0.96969697 | 0.96969697 | 96.96969697
5 | 0939393939 | 0.90625 | 0.84375 | 0.90625 | 0.939393939 | 0.909090909 | 0.909090909 | 0.909090909 | 90.90909091
6 |0.939393939 | 0.875 | 0.8125 | 0.875 |0.939393939 | 0.909090909 | 0.909090909 | 0.909090909 | 90.90909091
7 | 0.96969697 | 0.96875 | 0.90625 | 0.96875 | 0.96969697 | 0.939393939 | 0.939393939 | 0.939393939 | 93.93939394
8 1 0.96875 | 0.90625 | 0.96875 1 0.96969697 | 0.96969697 | 0.96969697 | 96.96969697
9 ]0.939393939 | 0.9375 | 0.875 | 0.9375 | 0.939393939 | 0.909090909 | 0.909090909 | 0.909090909 | 90.90909091
10 1 0.96875 | 0.90625 | 0.96875 1 0.96969697 | 0.96969697 | 0.96969697 | 96.96969697
11 1 0.96875 | 0.90625 | 0.96875 1 0.96969697 | 0.96969697 | 0.96969697 | 96.96969697
12 1 0.96875 | 0.90625 | 0.96875 1 0.96969697 | 0.96969697 | 0.96969697 | 96.96969697
13 1 0.96875 | 0.90625 | 0.96875 1 0.96969697 | 0.96969697 | 0.96969697 | 96.96969697

Tab. E.11.: Resultado de la métrica exactitud para el movimiento de extension
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Valor de la métrica exactitud para el movimiento de flexién

Registro CG MAV VAR RMS WL CG-MAV CG-VAR CG-RMS CG-WL
1 0.878787879 | 0.9375 | 0.96875 | 0.96875 | 0.9375 | 0.909090909 | 0.878787879 | 0.909090909 | 0.909090909
2 0.96969697 | 0.9375 | 0.96875 | 0.90625 | 0.9375 1 0.96969697 1 1
3 0.939393939 | 0.9375 | 0.96875 | 0.96875 | 0.9375 | 0.939393939 | 0.939393939 | 0.909090909 | 0.909090909
4 0.96969697 | 0.90625 | 0.9375 | 0.9375 | 0.90625 1 0.96969697 1 1
5 0.909090909 | 0.96875 | 0.9375 0.875 | 0.90625 | 0.939393939 | 0.909090909 | 0.939393939 | 0.939393939
6 0.878787879 | 0.9375 | 0.90625 | 0.84375 | 0.875 | 0.909090909 | 0.878787879 | 0.909090909 | 0.909090909
7 0.909090909 | 0.9375 | 0.96875 | 0.96875 | 0.9375 | 0.939393939 | 0.909090909 | 0.939393939 | 0.939393939
8 0.96969697 | 0.96875 1 0.9375 | 0.96875 1 0.96969697 1 1
9 0.909090909 1 0.96875 | 0.90625 | 0.9375 | 0.939393939 | 0.909090909 | 0.939393939 | 0.939393939
10 0.96969697 | 0.9375 | 0.96875 | 0.90625 | 0.9375 1 0.96969697 1 1
11 0.96969697 | 0.9375 | 0.96875 | 0.90625 1 0.939393939 | 0.96969697 | 0.939393939 | 0.939393939
12 1 0.96875 1 0.9375 | 0.96875 | 0.96969697 1 0.96969697 | 0.96969697
13 1 0.96875 1 0.9375 | 0.96875 | 0.96969697 1 0.96969697 | 0.96969697
Tab. E.12.: Resultado de la métrica exactitud para el movimiento de flexion
Valor de la métrica exactitud para el movimiento neutro
Registro CG MAV VAR RMS WL CG-MAV CG-VAR CG-RMS CG-WL
1 0.878787879 | 0.96875 | 0.9375 | 0.96875 | 0.90625 | 0.909090909 | 0.909090909 | 0.909090909 | 0.909090909
2 0.96969697 | 0.96875 1 0.90625 | 0.90625 1 1 1 1
3 0.96969697 | 0.96875 | 0.9375 | 0.96875 | 0.90625 | 0.96969697 | 0.939393939 | 0.939393939 | 0.939393939
4 0.96969697 | 0.96875 | 0.9375 | 0.96875 | 0.90625 1 1 1 1
5 0.939393939 1 0.96875 | 0.9375 0.9375 0.96969697 0.96969697 0.96969697 0.96969697
6 0.939393939 1 0.96875 | 0.9375 0.9375 0.96969697 0.96969697 0.96969697 0.96969697
7 0.939393939 | 0.96875 | 0.9375 | 0.96875 | 0.90625 | 0.96969697 0.96969697 0.96969697 0.96969697
8 0.96969697 1 0.96875 | 0.9375 0.9375 1 1 1 1
9 0.939393939 1 0.96875 | 0.9375 | 0.9375 | 0.96969697 | 0.96969697 | 0.96969697 | 0.96969697
10 0.96969697 | 0.96875 | 0.9375 | 0.90625 | 0.90625 1 1 1 1
11 0.96969697 | 0.96875 | 0.9375 | 0.90625 | 0.96875 | 0.939393939 | 0.939393939 | 0.939393939 | 0.939393939
12 1 1 0.96875 | 0.9375 | 0.9375 | 0.96969697 | 0.96969697 | 0.96969697 | 0.96969697
13 1 1 0.96875 | 0.9375 | 0.9375 | 0.96969697 | 0.96969697 | 0.96969697 | 0.96969697
Tab. E.13.: Resultado de la métrica exactitud para el movimiento neutro
Valor de la métrica exactitud para el movimiento radial
Registro CG MAV VAR RMS WL CG-MAV CG-VAR CG-RMS CG-WL
1 0.939393939 | 0.96875 | 0.9375 | 0.96875 | 0.875 | 0.939393939 | 0.939393939 | 0.939393939 | 0.939393939
2 0.96969697 1 0.96875 1 0.90625 | 0.96969697 | 0.96969697 | 0.96969697 | 0.96969697
3 0.96969697 | 0.9375 | 0.90625 | 0.9375 | 0.84375 | 0.96969697 | 0.96969697 | 0.96969697 | 0.96969697
4 1 0.96875 | 0.9375 | 0.96875 | 0.875 1 1 1 1
5 0.909090909 | 0.9375 | 0.90625 | 0.9375 | 0.90625 | 0.909090909 | 0.909090909 | 0.909090909 | 0.909090909
6 1 0.96875 | 0.9375 | 0.96875 | 0.875 1 1 1 1
7 1 0.96875 | 0.9375 | 0.96875 | 0.875 1 1 1 1
8 1 0.96875 | 0.9375 | 0.96875 | 0.875 1 1 1 1
9 0.96969697 | 0.96875 | 0.9375 | 0.96875 | 0.875 0.96969697 | 0.96969697 | 0.96969697 | 0.96969697
10 1 0.96875 | 0.9375 | 0.96875 | 0.875 1 1 1 1
11 0.96969697 | 0.96875 | 0.9375 | 0.96875 | 0.875 0.96969697 | 0.96969697 | 0.96969697 | 0.96969697
12 1 0.96875 | 0.9375 | 0.96875 | 0.875 1 1 1 1
13 1 0.96875 | 0.9375 | 0.96875 | 0.875 1 1 1 1
Tab. E.14.: Resultado de la métrica exactitud para el movimiento radial
Valor de la métrica exactitud para el movimiento ulnar
Registro CG MAV VAR RMS WL CG-MAV CG-VAR CG-RMS CG-WL
1 0.96969697 | 0.96875 | 0.9375 1 0.9375 0.96969697 | 0.909090909 | 0.939393939 | 0.939393939
2 0.96969697 0.9375 | 0.90625 | 0.96875 | 0.90625 | 0.96969697 | 0.909090909 | 0.939393939 | 0.939393939
3 0.96969697 0.9375 | 0.90625 | 0.96875 | 0.90625 1 0.909090909 | 0.939393939 | 0.939393939
4 1 0.96875 | 0.9375 1 0.9375 | 0.939393939 | 0.939393939 | 0.96969697 0.96969697
5 0.939393939 | 0.9375 | 0.90625 | 0.96875 | 0.96875 1 0.878787879 | 0.909090909 | 0.909090909
6 1 0.96875 | 0.9375 1 0.9375 1 0.939393939 | 0.96969697 0.96969697
7 1 0.96875 | 0.9375 1 0.9375 1 0.939393939 | 0.96969697 0.96969697
8 1 0.96875 | 0.9375 1 0.9375 1 0.939393939 | 0.96969697 | 0.96969697
9 1 0.96875 | 0.9375 1 0.9375 1 0.939393939 | 0.96969697 | 0.96969697
10 1 0.96875 | 0.9375 1 0.9375 | 0.96969697 | 0.939393939 | 0.96969697 | 0.96969697
11 0.96969697 | 0.96875 | 0.9375 1 0.9375 1 0.909090909 | 0.939393939 | 0.939393939
12 1 0.96875 | 0.9375 1 0.9375 1 0.939393939 | 0.96969697 | 0.96969697
13 1 0.96875 | 0.9375 1 0.9375 1 0.939393939 | 0.96969697 | 0.96969697

Tab. E.15.: Resultado de la métrica exactitud para el movimiento ulnar

Capitulo E Resultados de las métricas para cada usuario
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