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RESUMEN

Las amputaciones de extremidades superiores pueden producir diversos grados de incapacidad en la persona afec-
tada, esto es exacerbado aiin mas, si se presenta durante un periodo de su vida laboral activa, por esta razén es
de importancia social el estudio de las proétesis y algoritmos que ayuden a un mejor control de estas por parte del
usuario. En esta investigacion, se propone una arquitectura basada en redes neuronales recurrentes del tipo Long
Short-Term Memory y redes convolucionales para la clasificacién de sefiales electromiograficas, con aplicaciones
para control de protesis de mano. La red propuesta clasifica tres tipos de agarres realizados con la mano: cilindrico,
esférico y de gancho. El modelo propuesto al ser evaluado mostro una eficiencia (accuracy) del 89 %, en contraste
con una red neuronal artificial basada en capas completamente conectadas que solo obtuvo una eficiencia del 80%
en la prediccion de los agarres. El presente trabajo se limita solamente a evaluar la red ante una entrada de elec-
tromiograma y no se implement6 un sistema de control para la protesis de la mano. Asi, una arquitectura de redes

convolucionales para el control de protesis de mano que pueden ser entrenadas con las sefiales del sujeto.

PALABRAS CLAVE: Red Neuronal Artificial LSTM; Red Neuronal Artificial de Capas Densas; Agarres de mano
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ABSTRACT

Upper extremities amputations can produce different disability degrees in the amputated person, this is acerbated
even more, when it happens during active working life. So, for this reason, it is of social importance the study of
prostheses and algorithms that help a better control of these by the user. In this research, we propose an architec-
ture based on recurrent neural networks, called Long Short-Term Memory, and convolutional neural networks for
classification of electromyographic signals, with applications for hand prosthesis control. The proposed network
classifies three types of movements made by the hand: cylindrical, spherical and hook grips. The proposed model
showed an efficiency (accuracy) of 89%, in contrast to an artificial neural network based on completely connected
layers that only obtained an efficiency of 80% in the prediction of the hand movements. The present work is limited
to evaluate the network with an electromyogram input, the control system for hand prosthesis was not implemen-
ted. Thus, an architecture of convolutional networks for the control of hand prostheses that can be trained with the
signals of the subject.
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INTRODUCCION
La biisqueda continua de prétesis para mano mas
sofisticadas y de bajo costo, obedece a que una parte
de la poblacién se enfrenta con el problema de discapa-
cidad, debido a la amputacion de alguna extremidad.
En Estados Unidos las estadisticas indican que existen
alrededor de 500,000 amputaciones debajo del codo
funcional ™ @, En México, de acuerdo con cifras del
Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI)
en 2010, existian 785,000 personas carentes de una o

varias extremidades (amputadas) 3!

En 2013, la Academia Nacional de Cirugia report6 que
el nimero de personas amputadas en México es de 75
personas diarias . En 2014, de acuerdo con diversas
fuentes, el nimero de amputados era alrededor de
935,000 personas 1. Respecto a la causa de las ampu-
taciones en México, la Secretaria de Salud 13 sefiala que
son causadas por: amputaciones traumaticas (acciden-
tes) 16%, amputaciones por enfermedades vasculares
(diabetes, hipertension, etc.) 81%, amputaciones por
cancer y congénitas 3%.

Por su parte, las amputaciones de extremidades supe-
riores repercuten en un problema de salud publica,
debido a que estas personas presentaran diversos gra-
dos de discapacidad, que por lo regular se presenta
durante un periodo de su vida laboral activa 3. Por
esta razon, es de importancia social el estudio de las
protesis y algoritmos que ayuden a un mejor control de
estas por parte del usuario. El proceso de rehabilita-
cion de pacientes amputados es largo, tedioso y dolo-
roso. En los pacientes amputados y rehabilitados se
genera un impacto social importante relacionado con
un cambio en el modo de vivir de las personas, en su
comunidad, su ambiente fisico, sus miedos y aspira-
ciones, su cultura, entre otros 4. Por otro lado, la tec-
nologia juega un papel importante en beneficio de los
amputados, se busca prescindir de los sockets y hacer
una osteointegracion, ademas del uso de las protesis
mioeléctricas 5.

Actualmente, existe la tendencia de utilizar sefales
de electromiografia (EMG) como una forma de realizar
el control de una proétesis, que tengan cierta funciona-
lidad extra, como movimiento, yendo mas alla de una
protesis estética, y con ello ayudar a la poblacion que
sufre de discapacidad, a tener mejores oportunidades
de integracion en la sociedad 5.

La sefial de EMG es utilizada en este tipo de proétesis
ya que brinda una representacion del potencial eléc-
trico generado por la despolarizacion de la membrana
exterior de las fibras musculares, lo cual es utilizado
para interpretar la intencion de movimiento ©!. En las
altimas décadas, ha habido un auge en la investigacion
de sistemas que clasifiquen las senales electromiogra-
ficas producidas por movimientos especificos de la
mano, buscando que se tenga la capacidad de realizar
maultiples funciones con un rendimiento confiable 5,

Existen diversos estudios orientados a obtener mejo-
res clasificadores de sefiales de EMG para su uso en
protesis de mano. En 7, las sefiales de EMG se clasifi-
caron, a partir de los coeficientes wavelet de la sefial y
seguida de una reduccién de dimension mediante un
analisis de componentes principales (PCA); posterior-
mente, se utiliza una red neuronal artificial obte-
niendo con ello una clasificaciéon con una precision del
94%. En 8 se propone el uso de minimos cuadrados
regularizados con kernel (Kernel Regularized Least
Squares) para la clasificacion de senales EMG, se pro-
pone el uso de acelerémetros para una mejor clasifica-
cion. En 1), se realiza un preprocesamiento de datos
mediante espectrograma y PCA en conjunto con
maquinas de vectores de soporte (SVM), demostrando
una precision de clasificacion mejorada.

En [ se utilizaron redes neuronales artificiales
(ANN, por sus siglas en inglés), los resultados del
entrenamiento arrojaron que la precision mas baja es
mano cerrada y la precision general es del 85.7%. A
partir del resultado general de la clasificacion, la preci-
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sion mas alta fue mano abierta, tripode y fuerza de
mano. En 'Y, reportan el uso de redes neuronales arti-
ficiales en una protesis robotica para pacientes ampu-
tados con desarticulado de mufieca. La eficiencia
alcanzada es del 100% en la clasificacion de movi-
mientos de flexion, extension y relajacion de la mano.
En %) se describe un trabajo para controlar una mano
usando EMG y una red convolucional con ocho capas,
terminando en dos capas completamente conectadas,
sin embargo, solo utilizan un individuo para la evalua-
cion. Ademas, ellos determinaron que el indice de
clasificacion obtenido es insuficiente para el control de
la mano mioeléctrica.

En 11 los autores clasificaron 50 movimientos de
mano usando redes neuronales convolucionales, utili-
zaron una base de datos Ninapro "4 con sefiales EMG
de movimientos de mano de 78 personas; utilizaron
dos conjuntos de datos para la validacion, el primero
obtuvo una exactitud (accuracy) de 66.59% * 6.40%,
en el segundo, la exactitud fue de 60.27% * 7.7%.

Por otro lado, el uso de sistemas de vision se aplica
también a mejorar la funcionalidad de manos prostéti-
cas 5, se aplican técnicas de redes neuronales convo-
lucionales para clasificar los objetos almacenados en la
base de datos COIL100 5!, se pretende detectar el
objeto para elegir el agarre mas apropiado.

A pesar de los avances realizados en la clasificacion
de sefiales EMG, atin existen problemas que es necesa-
rio superar tales como la falta de control intuitivo y
confiable de la prétesis, la precision del sistema de
prediccion y deteccion de sefiales EMG para convertir
la intencion en movimiento @ 061071,

En este articulo, se realiza una comparacion entre dos
métodos para la clasificacion de tres movimientos de
mano, al realizar agarres: cilindrico, esférico y de gan-
cho, utilizando redes neuronales artificiales de apren-
dizaje profundo con Long Short-Term Memory (LSTM)

y redes neuronales artificiales de capas completa-
mente conectadas. Las sefnales de EMG utilizadas en
este trabajo para realizar las clasificaciones de tres
agarres de mano, se obtuvieron de la base de datos
SEMG for Basic Hand Movements Data Set 8191 alma-
cenadas en el repositorio de machine learning, la cual
es publica y 1til para este tipo de analisis; esta consta
de seis agarres: cilindrico, esférico, gancho, precision,
palmar y lateral, que son los de mayor uso en las acti-
vidades de la vida cotidiana.

METODOLOGIA

Seinales EMG

Las sefiales EMG analizadas en este articulo se obtu-
vieron de la base de datos sEMG for Basic Hand
Movements Data Set "8119, Incluye senales electromio-
graficas relacionadas a seis movimientos de mano de
seis personas sanas. Cinco sujetos (dos hombres y tres
mujeres) con rango de edad entre 20 afos y 22 afos,
realizaron 30 veces los seis agarres, cada agarre con
duracion de 6 s; ademas, un sujeto masculino de 20
anos realizé 100 veces los seis agarres durante 3 dias
consecutivos, cada agarre con duraciéon de 5 s.

Protocolo de registro de las sefiales EMG

En el protocolo de registro de la sefial EMG 8109 ]a
velocidad y la fuerza fueron dejadas intencionalmente
a la voluntad de cada uno de los participantes. Se les
pidi6 a los sujetos que llevaran a cabo d emanera fre-
cuente los seis movimientos que pueden ser conside-
rados como agarres comunes que ejecutamos a diario
con las manos.

La senal EMG fue registrada con dos sensores diferen-
ciales EMG, colocados en la superficie del antebrazo,
en el miisculo flexor cubital del carpo y musculo flexor
radial largo del carpo. Las senales fueron adquiridas
con un sistema EMG Delsys Bagnoli de 2 canales 18! 19,
La senal fue registrada en la computadora a través de
una tarjeta de adquisicion de datos NI USB 6009.
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FIGURA 1. Arquitectura de la red neuronal convolucional y LSTM.

Las sefales de los agarres de la base de datos se
adquirieron a una frecuencia de muestreo de 500 Hz,
con una duracion de 6 s para el primer grupo (5 suje-
tos) y 5 s en el segundo (1 sujeto). Las sefales se filtra-
ron utilizando un filtro Butterworth, pasa banda con
frecuencias de corte de 15 Hz y 500 Hz, se utilizé un
filtro de Notch a 50 Hz para eliminar los artefactos de
interferencia de linea 80191,

Modelos de clasificacion de agarres

Se probaron dos arquitecturas de redes neuronales. El
primer modelo fue una arquitectura de red basada en
capas convolucionales, redes LSTM y capa completa-
mente conectada. Para este modelo se utilizaron como
entrada los datos crudos de la senial EMG. El segundo
modelo fue una red neuronal de capas completamente
conectadas y como entrada, se utilizaron cinco carac-
teristicas extraidas de la sefial EMG.

Para valorar el desempefio de los dos modelos de cla-
sificacion implementados se determinaron los siguien-
tes parametros empleando datos de prueba: exactitud,
sensibilidad (Se), especificidad (Es) y valor predictivo
positivo (VPP). Debido a que se trata de un sistema de
clasificacion multiclase, los Giltimos tres parametros se
calcularon asumiendo un clasificador del tipo One-vs-
All (uno contra todos).

Clasificacion utilizando la red neuronal
de aprendizaje profundo LSTM

Para construir el algoritmo de la red LSTM, se utilizé
el programa Keras (libreria de redes neuronales) 2. La
base de datos utilizada '8! 9 cuenta con 450 senales
EMG con duracioén de 5 sy 6 s. Se utilizo el 90% de los
datos crudos (405 senales EMG) para el entrenamiento
y validacién, considerando que el conjunto de datos,
estan balanceados. Se utilizo el 10% de los datos (45
sefiales EMG) para prueba.

Arquitectura de la red neuronal

de aprendizaje profundo LSTM
La arquitectura de la red LSTM desarrollada, toma
como entrada la sefial de EMG cruda de los tres agarres
(Figura 1). La arquitectura de red esta compuesta por
cuatro capas: dos capas convolucionales, una LSTM y
una capa completamente conectada. La capa de
entrada es convolucional de una dimension, se aplica-
ron cuatro filtros de tamafio 200 y funcién de activa-
cion ReLU. Posterior a esto, se aplicé un maxpooling de
una dimension de tamano 12 con un stride de ocho.
Después, se agregd una capa convolucional de una
dimension, con las mismas caracteristicas de la capa
de entrada a excepcion de la funcién de activacion que
fue una sigmoide, en la siguiente se utilizé un maxpoo-
ling de una dimension de tamafio 12 y stride de ocho.
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Posteriormente, se utilizé una capa de tipo LSTM de
cuatro celdas. Finalmente, la capa de salida es una
capa completamente conectada de tres neuronas, una
por cada clase a clasificar. Se espera que la red LSTM
con capas convolucionales, modele las dependencias
en el tiempo de la sefial EMG y como consecuencia se
tenga una mejor clasificacion.

Entrenamiento de la red

Entrenar una red significa encontrar el mejor conjunto
de pesos para hacer predicciones. El modelo se entreno
en 600 épocas con un tamano de lote de 10. Para el
entrenamiento de la red, se utilizo el 90% de los datos
(405 sefiales EMG); el resto (45 sefiales EMG) se us6 en
la etapa de prueba para verificar el desempeno del
modelo con datos no utilizados en el entrenamiento.

Compilacion del modelo

Una vez que la red neuronal fue definida se seleccion6
una funcion de pérdida, un algoritmo de optimizacion
y las métricas de rendimiento. La funcién de pérdida
empleada fue la entropia categorica, se utilizo el opti-
mizador Adam Y, un optimizador efectivo completo
con escalonamiento adaptativo. La métrica de rendi-
miento utilizada fue la eficiencia de la clasificacion,
evaluando la exactitud (accuracy) general del modelo.

Clasificacion utilizando la red neuronal
de capas completamente conectadas

Para construir la red neuronal se utilizé el modelo
secuencial, el nimero de neuronas de la capa de
entrada esta definido por el namero de entradas a la
red neuronal, para lo cual se utilizaron cinco neuro-
nas, una por cada caracteristica utilizada. No existe
ningtn procedimiento especifico que indique de una
manera clara el niimero de neuronas de la capa inter-
media. Se utilizé el método empirico, este método
consiste en entrenar la red varias veces con un nimero
de neuronas diferentes en la capa intermedia. Se selec-
cion6 el nimero de neuronas con un menor error sobre
los datos de validacion.

Extraccion de caracteristicas

La eficiencia de un clasificador se beneficia de un
meétodo de extraccion de caracteristicas que cuantifique
un conjunto de datos con caracteristicas que distingan
de manera 6ptima, un cierto conjunto de datos de otros.
Las caracteristicas de la sefial que se utilizaron para la
clasificacion de movimientos fueron las mismas utiliza-
das en 22I: valor medio absoluto (MAV), namero de cru-
ces por cero, cambio de signo de pendiente, longitud de
forma de la onda y media cuadratica ?2.

La caracteristica MAV es un promedio del valor abso-
luto de la amplitud de la sefial EMG en un segmento,
que se puede definir por la Ecuacion 1.

MAV = <3, |x;| )

El cruce por cero (ZC) es una medida de la informa-
cion de frecuencia de la sefial EMG que se define en el
dominio del tiempo, el calculo se obtuvo utilizado la
Ecuacion 2.

e = Zlivz_ll[szgn(_xi * Xiy1) and (|x; — xg44]) = nivel] (2)

Cambio de signo de la pendiente (SSC) se define como
el namero de veces que la pendiente de la senal EMG
cambia de signo. Hay un umbral para evitar el ruido de
fondo. Este calculo se realiz6 utilizando la Ecuacién 3
y la Ecuacién 4.

SSC = XM FICx; — xim1)* (o — X49)] 3
(1, six = limite
f@) = {0, en otro caso @)

Longitud de onda (WL) se expresa como la longitud
acumulada de la forma de onda EMG en el segmento de
tiempo. La Ecuacion 5 representa como se realizo el
calculo.

WL = XN [x41 — %] (5)
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FIGURA 2. Arquitectura de la red artificial de capas completamente conectadas.

Media cuadratica (RMS) también es similar al método
de desviacion estandar. La definiciébn matematica de la
caracteristica se puede expresar como en la Ecuacion 6.

RMS = /;zﬁle 6)

Arquitectura de la red neuronal
de capas completamente conectadas

La arquitectura de la red desarrollada (Figura 2), esta
formada por tres capas completamente conectadas. La
capa de entrada consta de cinco neuronas una para
cada caracteristica de la sefial, una capa oculta de 10
neuronas, la capa de salida es una capa completamente
conectada de tres neuronas, una por cada posible aga-
rre a clasificar.

La funcion de activacion que se utilizé para la capa de
entrada fue la funcién ReLU. En la capa oculta y en la
capa de salida se emple6 la funcién sigmoide. Para
entrenar el modelo de la red se utiliz6 la funcion fit.

Entrenamiento y compilacion
El modelo de entrenamiento consistio en entrenar la
red 3500 épocas con un lote (batch) de tamafio 10.
Para el entrenamiento de la red se utilizo el 90 % de los
datos (405 senales EMG) y el 10 % (45 senales EMG)
restante se reservo para la etapa de prueba.

La entropia categorica fue utilizada para la funcién de
pérdida. Aligual que en la red LSTM un modelo de com-
pilacion fue requerido. La métrica de rendimiento de
interés es la eficiencia de la clasificacién, por lo que se
utilizé el comando accuracy y el optimizador Adam 29,

RESULTADOS Y DISCUSION

Evaluacion del desempeiio
de los clasificadores de red neuronal

Entrenamiento de la red neuronal LSTM

El modelo de la red LSTM entrend 600 épocas tar-
dando 4,200 segundos en el entrenamiento. Se obtuvo
una exactitud (accuracy) de 1.00. La funcion de pér-
dida (loss) obtenida fue de 0.0107 con la cual se puede
medir que tan bueno o malo fue el resultado de la pre-
diccion en relacion con el resultado correcto.
Idealmente, se espera que el coste sea cero, es decir,
sin divergencia entre valor estimado y el esperado. A
medida que se entrena el modelo se van ajustando los
pesos delasinterconexiones delas neuronas de manera
automatica hasta obtener buenas predicciones.

Para determinar la arquitectura mas apta para la cla-
sificacion de los movimientos se realiza el calculo de la
matriz de confusion. La Tabla 1, muestra la matriz de
confusion del entrenamiento de la red LSTM. Como se
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puede observar para el entrenamiento se utilizaron
405 datos, de los cuales 135 fueron clasificados como
agarre cilindrico, 140 se clasificaron como agarres de
gancho y 130 como agarres esféricos.

TABLA 1. Matriz de confusion del
entrenamiento de la Red LSTM.

Predicho

Cilindrico

Gancho

Esférico

Actual

Cilindrico

135

0

Gancho

0

140

0

Esférico

0

130

Entrenamiento de la red neuronal

de capas completamente conectadas
Lared de capas completamente conectadas se entrené
3,500 épocas; tardd 3,500 s en entrenamiento. A dife-
rencia de la red LSTM, ésta presenta una precision de
0.8998, por lo que su entrenamiento no es exacto. A
pesar de que se entrend por mas épocas, no termina de
aprender correctamente, viéndose reflejado en un alto

valor de la funcion de pérdida obtenido de 0.3198.

Se realiz6 la matriz de confusion para el entrena-
miento de la red de capas completamente conectada
(ver Tabla 2), y el entrenamiento no fue satisfactorio.
La red de capas completamente conectadas se entren6
con 405 datos, de los cuales, 114 agarres fueron clasi-
ficados como cilindricos, 126 agarres como gancho y
114 como esféricos. El 12% de los datos usados en el
entrenamiento no se clasificaron correctamente.

TABLA 2. Matriz de confusion del entrenamiento
de la Red de capas completamente conectadas.

Desempeiio de los clasificadores
utilizando los datos de prueba
Las pruebas de los clasificadores se realizaron utili-
zando el 10% de los datos de la base de datos reserva-
dos para este proposito.

Desempeiio de la red neuronal LSTM

La Tabla 3 muestra la matriz de confusion con los
datos de prueba de la red LTSM. Los datos que se utili-
zaron para la prueba fueron 45, de los cuales solo 40
fueron clasificados correctamente (exactitud de 89%).
En el caso del agarre cilindrico 14 fueron clasificados
acertados y uno de manera erronea, 9 agarres de gan-
cho y solo uno no satisfactorio, por tltimo 17 esféricos
fueron correctos y tres incorrectos.

TABLA 3. Matriz de confusién para prueba de la Red LSTM.

Predicho

Cilindrico

Gancho

Esférico

Cilindrico

14

1

0

Actual

Gancho

0

9

1

Esférico

3

0

17

La Tabla 4 muestra los parametros de evaluacion del
desempefio para la red LSTM, donde se puede apreciar
que este modelo presenta altos valores de especificidad
para identificar los agarres, mayor a 90% en cada caso.

TABLA 4. Evaluacion del desemperio de la red LSTM.

Agarre
Parametro

Sensibilidad
(%)

Especificidad
(%)

VPP
(%)

Cilindrico

93

90

82

Gancho

90

97

90

Esférico

85

96

94

Predicho

Cilindrico

Gancho

Esférico

Actual

Cilindrico

114

10

11

Gancho

9

126

5

Esférico

3

13

114

La sensibilidad (proporcion de aciertos de una clase
en particular, en porcentaje) con menor valor de este
modelo se present6 al identificar el agarre esférico con
un 85 % (aun asi, es considerablemente alta).
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Por otra parte, el VPP se presento mayor al 90 % para
los agarres esférico y de gancho, lo que indica una baja
probabilidad de error cuando la red indica como salida
a cualquiera de estos dos agarres.

Desempeiio de la red neuronal
de capas completamente conectadas

El desempeiio del modelo de red de capas completa-
mente conectadas empleando los datos de prueba (45
datos), se muestran en la matriz de confusion de la
Tabla 5, en la que se observa la exactitud obtenida del
80 %, que corresponde a 11 de agarre cilindrico, 9 de
agarre de gancho y 16 de agarre esférico clasificados de
manera correcta.

TABLA 5. Matriz de confusidn para la prueba
de la red de capas completamente conectadas.

Predicho

Cilindrico

Gancho

Esférico

Actual

Cilindrico

11

3

1

Gancho

0

9

1

Esférico

3

1

16

Los parametros para evaluar el desempefio de la red

de capas densas se muestran en la Tabla 6.

TABLA 6. Evaluacién del desempeiio

de la red de capas completamente conectadas.

Agarre Sensibilidad | Especificidad VPP
Parametro (%) (%) (%)
Cilindrico 74 90 78
Gancho 90 89 69
Esférico 80 92 88

Para este modelo, la sensibilidad alcanza un 90 % solo
para el agarre cilindrico, siendo menor o igual al 80 %
para los otros dos agarres. El modelo presentdé una
especificidad por encima del 89% en todos los agarres,
sin embargo, el valor predictivo de positivos solo

alcanzo6 un 88 % para el agarre esférico, siendo de 78 %
y 69 % para los agarres cilindricos y de gancho respec-
tivamente. Esto ultimo implica una elevada probabili-
dad de error cuando el modelo indica a su salida a los
agarres cilindricos y de gancho.

Desempeiio de la red LSTM comparada con

la red de capas completamente conectadas

Se realiz6 una comparacion en la clasificacion de los
movimientos cilindrico, esférico y gancho entre la red
LSTM y la red de capas completamente conectadas
usando como métrica la sensibilidad. Como se observa
en la Figura 3, la red LSTM clasifica de manera mas
acertada obteniendo mayores porcentajes de agarres
identificados correctamente. Del mismo modo, los
parametros de especificidad y valor predictivo de posi-
tivos son superiores para la red LSTM. En base a estos
resultados, se puede decir que en cuanto a porcentaje
de efectividad la red neuronal de aprendizaje profundo
LSTM presenta mejor desempefio.

Desempefio de la red LSTM y de capas densas
100% 93%

90% 90%

859
% 80%

Cilindrico Esférico Gancho

90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

74%

ELSTM MDensa

FIGURA 3. Comparacion del desempeiio
delared neuronal LSTMy la red neuronal de
capas completamente conectadas (densa).

La red neuronal LSTM obtuvo una exactitud general
del 89%, valores mas altos a los presentados en 3,
donde se report6 una exactitud de 66.59% + 6.40% en
la clasificacion de movimientos de mano utilizando
redes convolucionales en la clasificacion, los resulta-
dos no mejoraron al usar aumentacion de datos.
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CONCLUSIONES

En este trabajo se present6 una nueva arquitectura de
red neuronal basada en capas de redes convoluciona-
les y LSTM aplicadas a identificar la intencién de movi-
mientos cilindrico, esférico y gancho. Ademas, se
disefl6 un sistema con arquitectura de redes de capas
completamente conectadas para evaluar el desem-
pefio de las RNA contra el disefio propuesto con LSTM,
en cuanto a tiempo y calidad de exactitud.

Para el caso de clasificar sefiales EMG, se concluye que
la arquitectura LSTM es mas apropiada. El analisis gra-
fico de la clasificacion de movimientos mostro tener
mayor exactitud en la red LSTM (89%) que en la red de
capas completamente conectadas (80%). En el resul-
tado de la matriz de confusion de entrenamiento se
observa como la red LSTM clasifica correctamente los
movimientos en comparacion a la red de capas comple-
tamente conectadas que presenta errores en su entre-
namiento. Los resultados muestran claramente que:

En cuanto a tiempo de ejecucion la red neuronal de
capas densas obtiene las mejores respuestas, siendo
este un factor relevante al momento de ser implemen-
tado en hardware y su futura aplicacion en protesis.

En cuanto a exactitud para clasificar los movimien-
tos, la red LSTM obtiene resultados muy acertados y
las herramientas estadisticas utilizadas establecen con
89% de confianza que la red clasificara correctamente
los movimientos de las sefiales EMG.

El uso de estas redes neuronales es de gran ayuda
para predecir movimientos utilizando sefales EMG.
En base a los resultados de clasificacion, se pueden
aplicar comandos que sean capaces de realizar los
movimientos en una protesis para personas que sufren
de alguna amputaciéon del miembro superior distal.

Debido a que la red propuesta es relativamente sim-
ple, se propone como un trabajo a futuro, su imple-
mentacion en un dispositivo embebido como un pro-
cesador digital de sefiales o un microcontrolador de
altas prestaciones, esto con el fin de acercar la posibili-
dad de incorporarla a una proétesis real y facilitar la
movilidad del usuario.

Se propone, ademas, la creacién de un repositorio
mas grande de senales de EMG, con el fin de aumentar
la generalizacion al entrenar la red e incrementar el
namero de agarres de mano.



L. H. Rascon-Madrigal et al. Estimacion en la Intencidn de Agarres: Cilindrico, Esférico y Gancho Utilizando Redes Neuronales Profundas 127

[1]

[2]

[31

[4]

[51

[6]

[71

[8]

[9]

[10]

[11]

REFERENCIAS

Ziegler-Graham K, MacKenzie EJ, Ephraim PL, Travison TG,
Brookmeyer R. Estimating the Prevalence of Limb Loss in the
United States: 2005 to 2050. Arch Phys Med Rehabil.
2008;89(3):422-9.

DOI: https://doi.org/10.1016/j.apmr.2007.11.005

Al-Timemy, A. H., Khushaba, R. N., Bugmann, G., & Escudero, J.
Improving the performance against force variation of EMG con-
trolled multifunctional upper-limb prostheses for transradial
amputees. IEEE Trans. Neural Syst. Rehabil. Eng, 24(6), 650-661,
2016. DOI: 10.1109/TNSRE.2015.2445634

Vazquez E. Los amputados y su rehabilitacion, un reto para el
estado. Academia Nacional de Medicina de México. Ed.
Intersistemas S.A. de C.V. 2016. https://www.anmm.org.mx/
publicaciones/ultimas_publicaciones/Rehabilitacion.pdf

Vazquez E. Los amputados, un reto para el estado. Acta de la sesién
del 4 de marzo de 2015, Academia Nacional de Medicina. 2015.
Consultado 1 junio 2019. https://www.anmm.org.mx/actas2015/
Acta_S004032015.pdf

Batzianoulis I, Simon AM, Hargrove L, Billard A. Reach-to-grasp
motions: Towards a dynamic classification approach for upper-
limp prosthesis. 2019 9th Int IEEE/EMBS Conf Neural Eng.
2019;287-90.

Kanitz G, Cipriani C, Edin BB. Classification of transient
myoelectric signals for the control of multi-grasp hand prostheses.
IEEE Trans Neural Syst Rehabil Eng. 2018;26(9):1756-64.

Mobarak, M. P., Guerrero, R. M., Salgado, J. G., & Dorr, V. L. (2014,
April). Hand movement classification using transient state analysis
of surface multi-channel EMG signal. In Health Care Exchanges
(PAHCE), 2014 Pan American (pp. 1-6). IEEE. DOI: 10.1109/
PAHCE.2014.6849622

Gijsberts, A., Atzori, M., Castellini, C., Muller, H., & Caputo, B.
(2014). Movement error rate for evaluation of machine learning
methods for sSEMG-based hand movement classification. IEEE
Trans. Neural Syst. Rehabil. Eng, 22(4), 735-744.

DOI: 10.1109/TNSRE.2014.2303394

W. Caesarendra and D. Pamungkas, “EMG based Classification of
Hand Gestures using PCA and ANFIS”, International Conference on
Robotics, and Intelligent Computational Systems, pp. 18-23, 2017.
DOI: 10.1109/ROBIONETICS.2017.8203430

Arozi M, Putri FT. Electromyography ( EMG ) Signal Recognition
Using Combined Discrete Wavelet Transform Based on Artificial
Neural Network (ANN ). 2016;95-9.

DOI: 10.1109/ICIMECE.2016.7910421

Rodriguez-Garcia ME, Dorantes-Méndez G, Gutiérrez MO.
Desarrollo de una protesis para desarticulado de mufieca
controlada por sefiales de electromiografia. Rev Mex Ing Biomed.
2017;38(3):602-20.

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

Yamanoi, Yusuke; Kato, Ryu. Control method for myoelectric hand
using convolutional neural network to simplify learning of EMG
signals. En 2017 IEEE International Conference on Cyborg and
Bionic Systems (CBS). IEEE, 2017. p. 114-118.

Atzori M, Cognolato M, Muller H. Deep learning with convolutional
neural networks applied to electromyography data: A resource for
the classification of movements for prosthetic hands. Front
Neurorobot. 2016;10(SEP):1-10.

Atzori, M., Gijsberts, A., Castellini, C., Caputo, B., Hager, A.-G. M.,
Elsig, S., et al. Electromyography data for non-invasive naturally-
controlled robotic hand prostheses. Sci. Data 1:140053. 2014.
DOI: 10.1038/sdata.2014.53

Morgan G, Nazarpour K, Degenaar P, Alameer A, Ghazaei G. An
exploratory study on the use of convolutional neural networks for
object grasp classification. 2016;5 .-5. DOI: 10.1049/cp.2015.1760

D. Farina, N. Jiang, H. Rehbaum, A. Holobar, B. Graimann, H. Diet],
and O. Aszmann, “The Extraction of Neural Information from the
Surface EMG for the Control of Upper-Limb Prostheses: Emerging
Avenues and Challenges,” IEEE Trans. Neural Syst. Rehabil. Eng.,
vol. 22, no. 4, pp. 797- 809, 2014.

DOI: 10.1109/TNSRE.2014.2305111

N. Jiang, S. Dosen, K. R. Muller, and D. Farina, “Myoelectric
Control of Artificial Limbs: Is There a Need to Change Focus? [In
the Spotlight],” IEEE Signal Pro-cess. Mag., vol. 29, no. 5, pp. 150-
152, 2012. DOI: 10.1109/MSP.2012.2203480

C. Sapsanis, G. Georgoulas, A. Tzes, D. Lymberopoulos, Improving
EMG based classification of basic hand movements using EMD in
35th Annual International Conference of the IEEE Engineering in
Medicine and Biology Society 13 (EMBC 13), July 3-7, pp. 5754 -
5757, 2013.

C. Sapsanis. 'Recognition of basic hand movements using
electromyography'. 2013.

Goodfellow, I. Bengio Y., Courville A., Bengio Y., 2016, Deep
learning Vol 1, Cambridge MIT Press. ISBN: 978-0262035613.

Kingma, D.P., &Ba, J. "Adam: A method for stocastic optimization".
arXiv preprint, 2014.

H. Jahani Fariman, S. A. Ahmad, M. Hamiruce Marhaban, M. Ali
Jan Ghasab, and P. H. Chappell, “Simple and Computationally
Efficient Movement Classification Approach for EMG-controlled
Prosthetic Hand: ANFIS vs. Artificial Neural Network,” Intell.
Autom. Soft Comput., vol. 21, no. 4, pp. 559-573, 2015.

DOI: 10.1080/10798587.2015.1008735




