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RESUMEN 

La señal que se produce en los músculos cuando estos se contraen constituye la señal 

electromiográfica, cuya aplicación fundamental en los últimos tiempos, es en el control de 

prótesis. A su vez, existen factores que a lo largo plazo afectan el desempeño de estas 

prótesis, entre ellos, la fatiga muscular. Sin embargo, no se ha hecho un estudio que permita 

evaluar, de manera conjunta, cuál de las técnicas de extracción de rasgos, desarrolladas 

hasta el momento, es más robusta ante los cambios que puedan producir estos factores. Este 

trabajo permitió determinar la influencia de la fatiga muscular en la señal electromiográfica 

y evaluar las técnicas de extracción de rasgos, así como el conjunto de rasgos adecuados, 

para el entrenamiento de una clasificador de intención de movimiento. 

Los resultados alcanzados muestran la distorsión que ocurre en los subconjuntos de rasgos 

conformados, luego de ser inducida la fatiga muscular; lo que provocó un ascenso de error 

de clasificación mediante el Análisis Discriminante Lineal. Según los aspectos analizados, 

los subconjuntos Fs8 y Fs2 resultaron de mejor y peor desempeño, y el Fs10 el de menor 

variabilidad entre sujetos, con un índice de sensibilidad de 97,20%; pero mediante un 

análisis estadístico, se concluyó que no existen diferencias significativas entre  los 

subconjuntos conformados, por lo se hace necesario la búsqueda de otras soluciones. 
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INTRODUCCIÓN 

En los últimos años han cobrado gran importancia los trabajos encaminados a la realización 

de interfaces hombre-máquina, diseñadas especialmente para ayudar a personas con 

discapacidad o para la ejecución de tareas sin contacto directo del operario [1].  

En el caso de discapacidades asociadas a la pérdida de miembros superiores, estas 

interfaces se han desarrollado desde la sustitución del miembro afectado por una prótesis 

cosmética, hasta soluciones más funcionales que permiten restablecer parcialmente las 

funciones perdidas. Estas soluciones han evolucionado desde las puramente mecánicas que 

permiten realizar algunos movimientos, casi siempre repetitivos, hasta lo que se ha llamado 

prótesis inteligente, que permite que el dispositivo “aprenda” y sea relativamente fácil para 

ser gobernado por el usuario. Una de las formas para conseguir ese objetivo es la captación 

de señales electromiográficas (EMG) provenientes de los músculos que están asociados 

cualitativamente con el tipo de movimiento producido [2], lo cual está asociado a un 

músculo por movimiento, pero ha evolucionado hasta el uso de técnicas de reconocimiento 

de patrones que permiten el uso de señales captadas en conjunto por un número de 

sensores, usualmente entre 4 y 8.  

La señal mioeléctrica es la que se produce en los músculos cuando éstos se contraen debido 

al intercambio de iones a través de las membranas de las fibras musculares. Dicha señal se 

adquiere de los músculos con electrodos de superficie y guarda relación directa con su nivel 

de contracción [3]. La técnica para la evaluación y registro de esta actividad eléctrica es 

conocida como electromiografía.  

La señal EMG se ha aplicado en la diagnosis de enfermedades como la esclerosis, la 

neuropatía motora, o la distrofia muscular. Es útil también, a la hora de estudiar el 
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movimiento y la coordinación del cuerpo humano, sus mecanismos para realizar tareas 

complejas, así como para el control de prótesis mioeléctrica. 

Una prótesis es una extensión artificial cuyo objetivo es sustituir una parte del cuerpo que 

haya sido perdida por una amputación o que no exista a causa de agenesia, cumpliendo las 

mismas funciones que la parte faltante, como las extremidades inferiores o superiores. Una  

prótesis  mioeléctrica  es  un  sistema  accionado  por servomotores  que  se  gobierna  a  

partir   de  señales  EMG,  bien sean  intramusculares,  capturadas  mediante  agujas 

superficiales,  o recogidas  en  el  muñón  del  paciente  mediante electrodos [4]. 

Precisamente las amputaciones, han provocado un aumento extensivo de las prótesis 

mioeléctricas, ya sean en formas y funcionamientos. Estas pueden ser causadas de forma 

congénita, debido a algún tumor, enfermedades tales como la diabetes o algún tipo de 

trauma, ya sean accidentes o guerras. En países capitalistas y altamente desarrollados, que 

además tienen una elevada densidad de población, como en Estados Unidos, se reportan 

más de 50 mil amputaciones por año debido a estas causas, de las cuales aproximadamente 

el 25% son de miembro superior. De las 350 mil personas que presentan amputaciones en 

este país, cerca del 30% son de pérdida total del brazo, y de ellas, el 60% son personas 

entre los 21 y 64 años de edad, es decir, edad con plenas condiciones físicas para trabajar. 

De ahí la necesidad del desarrollo de las prótesis mioeléctricas como sustitución y solución 

a dicha problemática [5].   

La agilidad para el control de una prótesis mioeléctrica ha progresado en cierta medida en 

comparación con décadas anteriores. El número de personas con amputación de mano que 

aceptan y se adecúan a este tipo de prótesis es cada vez mayor. El uso de señales EMG para 

el monitoreo de prótesis de extremidad superior, constituye una importante opción clínica,  

que ofrece a una persona con amputación, la autonomía de control por medio de músculos 

residuales, y la rehabilitación para un mejor desempeño en su campo laboral y social. 

Las prótesis de miembro superior comenzaron siendo poco desarrolladas, ya que se 

implementaban en dos músculos solamente, con el empleo de un electrodo en cada uno de 

ellos. Se les denominaba músculos antagónicos porque para captar la señal por uno de los 

electrodos, el otro debía dejar de funcionar. Surgen entonces como solución a este 

problema las prótesis mioeléctricas multicanales [6]. 
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Las prótesis movidas por motores eléctricos son de las primeras conocidas de este tipo 

utilizan la señal EMG como señal de control. Desde 1975 comienzan a desarrollarse 

trabajos en este sentido a partir del reconocimiento de características, continuados en 1983 

con la aplicación de técnicas de correlación. En 1995 se obtuvieron índices del 85% de 

éxito en el departamento de Neuro-Ingeniería de la NASA, con la utilización de 

coeficientes espectrales. Mientras que en 1999 fueron desarrolladas técnicas de 

reconocimiento de patrones EMG por medio de redes neuronales y modelos ocultos de 

Markov [6].  

También surgieron técnicas de caracterización de señales EMG basadas  en modelamiento 

paramétrico, wavelets, de reconocimiento con redes neuronales,  y métodos estadísticos en 

el año 2002. En el 2003, se realizaron investigaciones que perseguían el entrenamiento de 

prótesis, la predicción de fatiga muscular y la optimización  de diseños de los algoritmos de 

reconocimiento de patrones en tiempo real [7]. En este sentido, se destacaron los 

implementados por Bernard S.Hudgins y Kevin Englehart, realizando aproximación 

temporal, modelamiento paramétrico, y empleando aproximación espectral. 

Actualmente los trabajos de investigación en esta área están dirigidos a encontrar los 

algoritmos de procesamiento, caracterización, extracción y clasificación de patrones de 

dichas señales, que permitan el análisis y la determinación del tipo de movimiento, con 

porcentajes de  acierto  entre  80% y  el 97% dependiendo   del  número  de  electrodos  y  

del  número  de movimientos detectados [1]. 

Durante el desarrollo de prótesis de miembro superior controlados por señales EMG,  

varios factores de la vida diaria pueden afectar, a largo plazo, su validez clínica y 

desempeño. Existen soluciones a dichas afectaciones, orientadas fundamentalmente al 

desarrollo de electrodos implantables, técnica que resulta invasiva y de alto costo. Por 

tanto, es evidente que se lleve a cabo con mucha fuerza la búsqueda de soluciones que 

permitan mejorar el desempeño de las prótesis superficiales, principalmente diferentes 

grupos de investigación, fundamentalmente en Norteamérica y Europa. 

El desarrollo de sistemas adaptativos que se adecúen a los cambios que ocurren en la señal 

EMG, es una de las soluciones que pudieran surgir en este sentido. Sin embargo, no se ha 

hecho un estudio que permita evaluar, de manera conjunta, cuál de las técnicas de 
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extracción de características, desarrolladas hasta el momento, es más robusta ante estos 

cambios. 

Realizar esta investigación permitirá evaluar las técnicas ya existentes ante un problema no 

resuelto todavía, de donde pudieran surgir nuevas soluciones con un impacto social 

inmediato en la población de amputados de nuestro país, con un costo menor al que 

significaría el desarrollo de nuevas técnicas.  

Definición del problema de investigación 

¿Afecta la fatiga muscular causada por movimientos sostenidos, el desempeño a largo plazo 

de los sistemas de clasificación automática de movimientos? 

¿Todos los rasgos que se han utilizado en sistemas de clasificación automática se 

comportan de la misma manera? 

Objetivo General 

Como Objetivo General se pretende evaluar el comportamiento de diferentes técnicas de 

extracción de rasgos de la señal EMG ante la presencia de cambios en sus patrones que 

afectan la viabilidad clínica de las prótesis de miembro superior a lo largo del tiempo. 

Objetivos Específicos 

 Identificar los factores reportados en la literatura que afectan el desempeño a largo 

plazo de las prótesis de miembro superior controladas por EMG. 

 Desarrollar experimentos de clasificación utilizando diferentes subconjuntos de 

rasgos, empleando un clasificador basado en Análisis Discriminante Lineal. 

 Evaluar el desempeño de los rasgos y combinaciones de ellos utilizados en la 

clasificación automática de la intención de movimiento ante cambios en la señal 

EMG causados por fatiga muscular. 

Organización del Informe 

El presente informe se encuentra dividido en Introducción, 3 Capítulos, Referencias 

Bibliográficas y Anexos. 

En la Introducción se hace referencia a los antecedentes del tema en cuestión, así como a la  

importancia y novedad del trabajo, además de los objetivos trazados para la conformación 

del mismo. El Capítulo 1 se muestra una búsqueda teórica necesaria para la comprensión 
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del resto del informe. En el Capítulo 2 se exponen los materiales y métodos que 

permitieron la realización práctica del experimento, y en el Capítulo 3 los resultados a los 

que se arribó en la investigación. Por último se encuentran las Referencias Bibliográficas 

utilizadas en la búsqueda de información y los Anexos del trabajo. 
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CAPÍTULO 1. REVISIÓN BIBLIOGRÁFICA 

Con el avance tecnológico, cada vez se logra mejorar la construcción de sistemas de 

prótesis como extensiones de algún miembro del cuerpo humano con características 

esenciales como: flexibilidad, estética cosmética, peso ligero y multifuncionalidad. 

Igualmente, la ciencia y la ingeniería han  realizado grandes avances en el área de 

procesamiento digital de señales biomédicas como las señales electromiográficas 

(EMG) y sus aplicaciones en el control de dispositivos activos como las prótesis 

mioeléctricas [8], de ahí su importancia. 

1.1. Electromiografía  

La técnica utilizada para la evaluación y registro de la actividad eléctrica producida por 

los músculos esqueléticos es conocida como electromiografía. Estas señales  son 

generadas por el intercambio de iones a través de las membranas de las fibras 

musculares debido a una contracción muscular. La técnica de electromiografía se 

desarrolla utilizando un instrumento médico llamado electromiógrafo, que produce un 

registro llamado electromiograma. Un electromiógrafo detecta el potencial de acción 

que activa las células musculares. Cuando éstas son activadas neural o eléctricamente, 

las señales pueden ser analizadas para detectar anormalidades y el nivel de activación, o 

analizar la biomecánica del movimiento de un humano o un animal [9]. 

Existen dos métodos para utilizar el EMG, intramuscular y superficial. Para el EMG 

intramuscular, se usa una aguja electrodo que se inserta a través de la piel hasta que 

entre al tejido muscular. Mientras se va insertando, provee una información valiosa en 

cuanto a la actividad muscular como al nervio que inerva ese músculo. El problema 

fundamental de esta técnica es que es demasiado invasiva.  
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1.1.1. Medición de la señal EMG.  

Las señales electromiográficas (EMG) pueden ser medidas utilizando elementos 

conductivos o electrodos sobre la superficie de la piel, o de manera invasiva sobre el 

músculo utilizando agujas. Sin embargo, la electromiografía de superficie es el método 

más común de medida puesto que es no invasiva y puede ser realizada con un mínimo 

de riesgo sobre el paciente. 

La amplitud de las señales electromiográficas varía desde los μV hasta un bajo rango de 

mV (menor de 10 mV). La medición y representación de este tipo de señales depende de 

las propiedades de los electrodos y su interacción con la piel, el diseño del amplificador 

y la conversión y subsecuente almacenamiento de la señal de formato análogo a digital 

[10]. 

La calidad de la señal electromiográfica medida es usualmente descrita por la relación 

entre la señal EMG medida y las contribuciones de ruido indeseadas por el ambiente. La 

meta es maximizar la amplitud de la señal mientras se minimiza el ruido. Asumiendo 

que el diseño del amplificador y el proceso de conversión A/D están por encima de los 

estándares aceptables, la relación entre la señal y el ruido está determinada casi 

exclusivamente por los electrodos, y más específicamente, por las propiedades del 

electrodo y el contacto con la piel. 

1.1.2. Adquisición de las señales EMG.  

Las señales EMG son esencialmente un patrón unidimensional, por lo que cualquier 

técnica de procesamiento de señales para extracción de características y reconocimiento 

de patrones se puede aplicar a este tipo de señales. La información extraída de las 

señales EMG, es seleccionada de tal manera que se minimice el error en el control de 

los sistemas de prótesis mioeléctrica. La necesidad de una rápida respuesta de la prótesis 

limita la longitud de las muestras de la señal sobre las cuales se extraen las 

características. La tendencia en el control de prótesis a partir de señales EMG obedece a 

que se constituye en la técnica más sencilla de implementar por su facilidad en la 

recolección sin intromisión directa sobre el organismo del usuario, remoción de 

electrodos y equipo para efectos de mantenimiento y/o calibración y su reutilización de 

una persona a otra [11]. 

En la electromiografía, el reconocimiento de patrones promete grandes avances de 

destreza para el control de prótesis de extremidad superior. La labor de poder elegir 
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entre un grupo de contracciones musculares para el control mioeléctrico está 

influenciado por la interfaz de EMG y los métodos de reconocimiento de patrones.  

1.1.3.  Electrodos de adquisición.  

La posición de los electrodos es muy importante en la recolección de registros EMGS 

con propósitos de control mioeléctrico. Por ello, se recomienda la asistencia de personal 

médico especializado, quienes pueden identificar con mayor precisión las regiones 

musculares con mayor compromiso en la ejecución de los movimientos de interés. Ha 

sido demostrado que unas regiones son mejores que otras para la ubicación de los 

electrodos. Sin embargo, es usual el empleo de socekts con electrodos equiespaciados.  

EL electrodo del compuesto Ag-AgCl, es el más usual de los electrodos superficiales 

para recepción de señales [12], y con el gel electrolito empleado entre la superficie del 

electrodo y la piel del paciente, son capaces de recoger cientos o miles de potenciales de 

acción de cada una de las unidades motoras, y cuya amplitud de la señal recogida es 

mucho mayor que la señal del electrodo de aguja. 

Estos electrodos se pueden ubicar en dependencia de la señal que se quiera obtener. La 

generalización de dichas posiciones no es recomendable para todos los pacientes, así 

que el procedimiento de identificación de las regiones musculares debe realizarse 

particularmente con cada paciente. 

1.2. Factores que afectan la señal EMG.   

La amplitud y las propiedades de las señales electromiográficas tanto en el dominio del 

tiempo como de la frecuencia dependen de factores como [13]: 

 El tiempo y la intensidad de la contracción muscular. 

 La distancia entre el electrodo y la zona de actividad muscular. 

 Las propiedades de la piel (por ejemplo, el espesor de la piel y el tejido adiposo). 

 Las propiedades del electrodo y el amplificador. 

 La calidad del contacto entre la piel y el electrodo. 

Estos factores en conjunto, determinados como fatiga muscular, mala interacción de la 

interfaz piel-electrodo, variaciones en la impedancia de la piel, así como un mal ajuste 
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de los electrodos provocando su corrimiento, son la causa primaria y fundamental del 

mal desempeño de las prótesis controladas por señales EMG a lo largo del tiempo. 

1.2.1. Fatiga muscular. 

Este término está definido como la disminución reversible, inducida por ejercicio físico, 

de la capacidad del músculo para generar fuerza, y con ello, impulsos eléctricos. Esta 

condición puede presentarse como consecuencia auto-inducida o por motivos genéticos. 

El límite tras el cual se somete a una fatiga muscular varía de persona a persona. Según 

sea el tipo de ejercicio efectuado, será la fatiga muscular causada.  

Entre los factores que pueden causar fatiga muscular se encuentran: 

 Aumento de la concentración de PO43-, derivado de la desintegración de 

fosfocreatina, en el citoplasma. Se cree que esto reduce la fuerza creada por 

puentes, y es un contribuidor importante en la fatiga muscular. 

 La declinación de ATP, en la unión de túbulos transversos y retículo 

sarcoplastmático, que obstaculiza la acción de las bombas de Ca2+. El ATP 

declina rápidamente en fibras de contracción rápida durante el ejercicio sin 

producir rigor. 

 Agotamiento de glucógeno muscular. Este mecanismo no se comprende por 

completo, pero parece disminuir la liberación de Ca2+ desde el retículo 

sarcoplasmático. 

 Disminución de la entrada de O2 al cuerpo. Esto puede ser causado por anemia y 

otro tipo de enfermedades, que provocan insuficiente entrada de oxígeno a las 

células sanguíneas, y a su vez la falta de células sanguíneas portadoras de 

oxígeno [14]. 

 Producción por el propio cuerpo humano de ácido láctico, el cual se cree causa 

debilidad al músculo, y por tanto, fatiga. 

 Funcionamiento anormal de la glándula tiroides, es decir, reducción en la 

producción de la hormona tiroxina, ocasionando hipertiroidismo.  

1.3.  Extracción de rasgos.   

La extracción de rasgos es un paso importante en el proceso de reconocimiento de 

patrones. En el caso de las señales EMG, un patrón está representado por una señal x(t) 

en el dominio del tiempo, como la que se muestra en la Figura 1. 



CAPÍTULO 1. REVISION BIBLIOGRÁFICA 

   

10 

 

Fig.1. Señal EMG típica durante una contracción muscular. 

Normalmente las señales en el tiempo son de duración limitada y se encuentran 

muestreadas y convertidas en formato digital. En tales situaciones es más apropiado 

representar un patrón como una secuencia de tiempo finita x[1], x[2],..., x[n]. El 

presentar esta secuencia directamente al clasificador es algo impráctico debido al gran 

número de entradas y a la aleatoriedad de la señal. Por lo tanto, la secuencia x(n) debe 

ser reducida a un vector x = (x1, x2,..., xd), con d<<n, llamado vector de características, 

el cual caracteriza la señal y permite que el clasificador presente un entrenamiento 

estable, y se logre una clasificación con un buen porcentaje de acierto [15]. 

  

 

Fig. 2. Etapas de procesamiento de señales EMG para el reconocimiento de patrones. 

Se pueden considerar generalmente dos métodos para la extracción de características o 

rasgos: aproximación paramétrica y no paramétrica. Dentro de la aproximación 

paramétrica se tienen modelos tales como AR (AutorregresiveModel), MA 

(movingaverage) y ARMA. En la aproximación no paramétrica se consideran 

generalmente dos métodos: aproximación temporal y aproximación espectral, aunque 

también pueden ser considerados métodos de aproximación tiempo-frecuencia [2]. 

En este trabajo se utilizan rasgos en el dominio del tiempo, denominados TD en lo 

sucesivo, coeficientes de Autorregresión (AR) y coeficientes wavelets (WC). 

Procesador 
de Datos  

Enventanado 
de Datos 

Extracción 
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1.3.1. Valor medio absoluto (MAV).  

Estima el valor medio absoluto sobre cada segmento i de N muestras de la señal. 

Posibilita estimar el comportamiento promedio de la señal a lo largo del tiempo. 

1.3.2. Cruces por cero (ZC).  

Indican una medida del número de veces que una señal continua toma el valor de cero. 

Para las señales discretas, un cruce por cero ocurre cuando dos muestras consecutivas 

difieren de signo, o bien una muestra toma el valor de cero. Puede ser una forma simple 

de calcular la frecuencia de una señal, si se cuentan las veces en que la onda pasa por el 

valor cero [16]. 

1.3.3. Cambio de signo de pendiente (NT).  

Se denomina pendiente, apelando a las ciencias aplicadas y a las matemáticas, a la 

inclinación de un elemento ideal, natural o constructivo con respecto a la horizontal.  

El cambio de pendiente puede dar una idea de cómo varía la señal con el transcurso del 

tiempo, y de forma sencilla, expresar la frecuencia de la señal en dependencia del 

número de cambios de signos de la misma. 

1.3.4. Longitud de la forma de onda (WL).  

Es el período espacial de la misma, es decir, la distancia que hay de pulso a pulso. 

Normalmente se consideran dos puntos consecutivos que poseen la misma fase: dos 

máximos, dos mínimos, dos cruces por cero (en el mismo sentido) [17]. 

1.3.5. Varianza (VAR).   

La varianza de una variable aleatoria es una medida de dispersión definida como la 

esperanza del cuadrado de la desviación de dicha variable con respecto a su media [18]. 

Este rasgo indica cuán alejada está la señal obtenida de su media original, su 

comportamiento con el paso del tiempo, y su posible distorsión. 

1.3.6. Promedio de los cambios de amplitud (MAC). 

Se define como el valor medio de las diferencias entre dos muestras consecutivas, dando 

una medida de la ocurrencia de cambios bruscos en la señal [19]. 
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1.3.7. Coeficientes autorregresivos (AR).   

También conocidos como Modelo autorregresivo de media móvil, estos coeficientes se 

aplican a series temporales de datos. Dada una serie temporal de datos xt el modelo 

ARMA es una herramienta para entender y predecir valores y comportamientos futuros.  

Este modelo está formado por dos partes: la de media móvil, y la otra parte 

autorregresiva, que será la que determinará dichos coeficientes empleados para el 

entrenamiento y comparación con otro grupo de rasgos. 

El modelado paramétrico autorregresivo permite modelar series de tiempo. En este caso 

los coeficientes forman el conjunto de características requeridas. Graupe y Cline [2], 

fueron los primeros en clasificar señales EMG, utilizando coeficientes AR como 

características para clasificación a partir de un solo canal. Sin embargo, este parámetro 

tiene el inconveniente de suponer la condición de estacionareidad en la señal, lo cual no 

se cumple para las señales EMG. 

1.3.8. Amplitud de Wilson (WAMP).   

La amplitud de Wilson es una medida que se define como la cantidad de veces en que el 

cambio de la amplitud de la señal excede un determinado umbral. Es un indicador de la 

actividad de la unidad motora y por tanto una métrica de contracción muscular [20]. 

1.3.9. Valor medio del pulso mioeléctrico (MYOP).   

Realizar mediciones directamente sobre la unidad motora es poco usual, e imposible en 

EMG de superficie, por lo que es generalmente en lugar de medir el aporte individual de 

cada una, realizar una medición promedio, donde el aporte de las unidades motoras 

próximas al punto de medición tendrá mayor importancia que el de las alejadas debido a 

que tienen una mayor amplitud. El valor medio del pulso mioeléctrico es una medida de 

la energía promedio del conjunto de unidades motoras que intervienen en el movimiento 

[19].  

Es válido aclarar que todos los rasgos empleados han sido tratados con anterioridad en 

la literatura, pero en escazas ocasiones de forma individual, como es el caso de los 

rasgos MAV, WL, WAMP y AR en [21], donde han presentado buenos índices de 

clasificación individual. Estos rasgos han sido referenciados en investigaciones donde 

se tratan y procesan formando parte de conjuntos o agrupaciones de ellos. 
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1.4. Métodos de selección de rasgos.   

Existen etapas fundamentales durante el reconocimiento de patrones para su posterior 

procesamiento digital. Una etapa de extracción de rasgos se utiliza para aumentar la 

densidad de información de las señales EMG. Idealmente, la información de la 

discriminación durante la contracción debe mantenerse, mientras que la información 

irrelevante es descartada. Muchos métodos de extracción de rasgos EMG han sido 

investigados, incluyendo en el dominio del tiempo (TD) [22,23], las características 

autorregresivas (AR) y cepstrales [24,25,26]. Métodos de tiempo-frecuencia se han 

investigado para representar eficazmente patrones EMG transitorias resultantes de 

contracciones dinámicas [27,28]. En comparaciones de los conjuntos de características 

realizadas con anterioridad, se ha demostrado que, por diferentes que sean los patrones 

EMG, una característica concatenada de TD / AR (TDAR), establece una superioridad a 

todos los demás [26,27]. 

Si el conjunto de características de la selección de rasgos ocupa un espacio de alta 

dimensión, puede ser beneficioso para reducir la dimensionalidad del espacio de 

características, seleccionar uno o varios subconjuntos de ellas, o una combinación 

estratégica de funciones, como el promedio [28], el análisis de componentes principales 

[29,30], el análisis de componentes independientes [31], o la proyección no lineal [32]. 

1.4.1. Best Subset.   

Esta técnica, encaminada a la reducción de la dimensionalidad de los datos, es empleada 

en el presente trabajo de diploma. Realiza una verificación del desempeño de los rasgos, 

y a su vez, conforma varios subconjuntos evaluando su correspondencia con la clase a la 

que pertenecen, a través de la clasificación al azar de los mismos. Posteriormente cada 

subconjunto es evaluado por su error aparente; y al final del procesamiento, se 

conservan solo los mejores subconjuntos. 

1.4.2. Análisis de Componentes Principales.   

El Análisis de Componentes Principales (PCA, por sus siglas en inglés) busca reducir el 

número de variables de una señal, transformando el conjunto original de variables 

correlacionadas, que tienen información en común, en un conjunto de variables 

totalmente independientes, que no tienen repetición o redundancia entre ellas, es decir, 

en una señal simplificada, conservando en el conjunto reducido la información 

contenida en cada una de las características del conjunto original. La técnica de 

componentes principales es debida a Hotelling (1933), aunque sus orígenes se 
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encuentran en los ajustes ortogonales por mínimos cuadrados introducidos por K. 

Pearson (1901). Su utilidad es doble: 

 Permite representar óptimamente en un espacio de dimensión pequeña, 

observaciones de un espacio general p-dimensional. En este sentido, el Análisis 

de Componentes principales es el primer paso para identificar las posibles 

variables latentes, o no observadas que generan los datos. 

 Permite transformar las variables originales generalmente correlacionadas, en 

nuevas variables no correlacionadas, facilitando la interpretación de los datos 

[33]. 

Parte de la señal en forma de matriz, N1xN2, realizando un mapeo lineal  y 

seleccionando el número adecuado de componentes principales retenidos, hasta obtener 

una matriz simplificada, N1xN3, conformada por dichos componentes. Los nuevos 

componentes principales van a constituir una combinación lineal de los datos originales, 

y además, serán independientes entre sí. Este es un procedimiento automático que no 

requiere de la intervención humana para la selección de las características finales. Esta 

técnica de selección de características busca conformar el mejor subconjunto de 

características a partir de la selección de los mejores patrones del conjunto original. 

El análisis PCA es uno de los métodos más efectivos en aplicaciones de reconocimiento 

de patrones y ampliamente utilizado con señales EMG [12,34,35,36]. Su inconveniente 

es que parte de la información contenida en el conjunto original se pierde 

definitivamente por el descarte de algunas de sus características, además requiere de la 

intervención humana para el proceso de selección o descarte. 

1.5.  Clasificadores de patrones electromiográficos.   

Una vez realizada la extracción de características de la señal, y reducida la información 

redundante de los patrones, así como conformados los subconjuntos de rasgos a través 

de las técnicas de selección mencionadas con anterioridad, es necesario verificar el 

comportamiento de los mismos con el transcurso del tiempo. Para ello pueden 

emplearse varias técnicas de clasificación de patrones, parte complementaria e 

importante en el diseño de un sistema de prótesis completo, incrementando la precisión 

en el control del mismo [8,37]. 

La clasificación trata de asignar las diferentes partes del vector de características a 

grupos o clases, basándose en las características extraídas. En esta etapa se usa lo que se 
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conoce como aprendizaje automático, cuyo objetivo es desarrollar técnicas que permitan 

a las computadoras aprender. 

Al igual que los investigadores pueden llegar a tener un conjunto extensivo de 

características, lo mismo se puede decir de los clasificadores. Posiblemente toda forma 

de estadística y aprendizaje de clasificación haya sido investigada ya para uso de control 

mioeléctrico.  

Las opciones más populares de clasificadores, basadas en las ventajas de acuerdo al 

rendimiento de clasificación, incluyen el análisis discriminante lineal (LDA) [38], las 

máquinas de soporte vectorial [39,40], y los modelos de Markov [41,42]. 

1.5.1.  Análisis Discriminante Lineal.  

Un análisis discriminante lineal logra usar las características de un objeto para 

identificar a qué clase o grupo pertenece el mismo, tomando una decisión de 

clasificación basada en el valor de una combinación lineal de sus características. Las 

características de un objeto son típicamente presentadas en un vector llamado vector de 

características.  

El LDA (como también se le conoce), utiliza hiperplanos para separar los datos en 

representación de las distintas clases. El hiperplano de separación se obtiene mediante la 

búsqueda de la proyección que maximiza la distancia entre las medias de las dos clases 

y minimiza la varianza entre clases. Para resolver el problema N (clases, N>2), se 

utilizan varios hiperplanos [3]. 

Es costumbre utilizar este tipo de clasificadores en situaciones donde la velocidad de la 

clasificación es importante, ya que a menudo es el clasificador más rápido, 

especialmente cuando el vector de características reales es disperso. Además, los 

clasificadores lineales tienen un buen funcionamiento cuando el número de dimensiones 

del vector de características es grande, como en la clasificación de documentos, donde 

típicamente cada elemento es el número de apariciones de una palabra en el documento. 

En tal caso el clasificador debe estar bien regularizado. 

El análisis discriminante lineal puede manejar fácilmente el caso en el que las 

frecuencias dentro de la clase no son iguales. Este método maximiza la relación de la 

varianza entre clase a la varianza dentro de clase, garantizando de este modo 

separabilidad máxima. Existen dos métodos para transformar los conjuntos de datos y 
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clasificar los vectores de prueba en el espacio transformado: a) transformación de clase 

dependiente, que maximiza la proporción de varianza entre clases dentro de varianza 

clase y b) la transformación de clase independiente, que maximiza la relación de la 

varianza total de la varianza dentro de la clase y cada clase se considera como una clase 

separada en contra de todas las demás [43]. 

El clasificador discriminante lineal ofrece una gran ventaja: su simplicidad de 

aplicación (específicamente incorporado en un procesador) y la facilidad de formación, 

entrenamiento y estrategia estadística a la hora de la clasificación de un conjunto de 

patrones. 

1.6. Conclusiones parciales del capítulo.  

Luego de la revisión bibliográfica realizada en este capítulo, encaminada a la búsqueda 

de antecedentes en el tema, se concluyó de que uno de los factores principales para la 

adquisición de señales electromiográficas, es la selección de los electrodos, el número a 

utilizar y su ubicación. Además; que la fatiga muscular es uno de los factores que 

afectan el funcionamiento y desempeño de las prótesis mioeléctricas; así como que 

existen rasgos temporales no paramétricos capaces de describir el comportamiento de 

las señales EMG. 
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CAPÍTULO 2. MATERIALES Y MÉTODOS 

Todos los enfoques del reconocimiento de patrones electromiográficos tienen etapas 

fundamentales de procesamiento, encaminadas a eliminar interferencias no deseadas, y 

artefactos, debido a movimientos del electrodo de captura, así como aumentar la 

densidad de información de la propia señal, y descartar elementos irrelevantes. 

Adquisición y pre-procesamiento. 

La primera parte del proyecto consiste en la adquisición de la señal electromiográfica 

del sistema fisiológico brazo-antebrazo, para realizar su procesamiento digital en una 

PC. El modelo utilizado, es un modelo típico de instrumentación, conformado por 

sensores destinados a captar la señal; un amplificador diferencial de alta ganancia, 

debido a que la amplitud típica de las señales EMG es de aproximadamente 0,6 mV, 

evitando así distorsiones de la información contenida en la señal [6], y filtros. Además, 

un conversor análogo digital con una tarjeta de adquisición de datos y procesamiento 

para la detección de la señal característica de cada movimiento. Fig. 2.1. 

 

Fig. 2.a) Esquema general de investigación. 
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Una vez amplificada la señal, se debe considerar la eliminación de las componentes de 

ruido de alta frecuencia por lo que se implementó un filtro Paso Alto de Butterworth de 

orden 3, y con una frecuencia de corte de 20 Hz, ya que a partir de esta frecuencia se 

encuentran las frecuencias útiles para nuestro trabajo. 

Filtro Paso Alto de Butterworth, orden 3: 

𝐻(𝑧)  =   
0,9391 − 2,8173𝑧−1 + 2,8173𝑧−2 − 0,9391𝑧−3

1 − 2,8744𝑧−1 + 2,7565𝑧−2 − 0,8819𝑧−3
 

(1) 

 

Además, se eliminó la componente típica de ruido de 60 Hz, y los armónicos impares 

consecutivos, es decir, las componentes de 180 Hz y la de 360 Hz, que es donde se 

concentra la mayor parte de la energía en las señales electromiográficas. Para ello se 

utilizó un filtro tipo “Notch”, de Butterworth, con Q=1, y su implementación consistió 

en tres filtros, o secciones de orden 2 cada una. 

Filtro “Notch”, de Butterworth, tres secciones: 

𝐻(𝑧)1 =
0,9845 − 1,9344𝑧−1 + 0,9845𝑧−2

1 − 1,9344𝑧−1 + 0,9691𝑧−2
 (2) 

𝐻(𝑧)2 =
0,9845 − 1,6627𝑧−1 + 0,9845𝑧−2

1 − 1,6627𝑧−1 + 0,9691𝑧−2
 (3) 

𝐻(𝑧)1 =
0,9845 − 1,1575𝑧−1 + 0,9845𝑧−2

1 − 1,1575𝑧−1 + 0,9691𝑧−2
 

(4) 

 

 

Fig. 2.b) Respuesta de frecuencia del Filtro 

Notch de Butterworth, Q=1. 

 

Fig. 2.c) Respuesta de frecuencia del Filtro Paso 

Alto de Butterworth, orden 3. 
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Posición y número de electrodos. 

Para la adquisición de las señales electromiográficas que conforman la Base de Datos a 

analizar, se utilizaron 6 electrodos del compuesto plata-cloruro de plata (Ag-AgCl), los 

cuales se revistieron con un gel que facilita el contacto entre el propio electrodo y la 

superficie de la piel, permitiendo que la corriente emitida por el músculo pase 

libremente a través de la juntura entre el gel electrolito y el electrodo. Esto introduce 

menos ruido eléctrico en la medida [7].  

Fueron ubicados de forma equidistante alrededor del antebrazo, separados a 2 pulgadas 

del codo del paciente, siendo posible la recepción de una señal de un mismo 

movimiento por ubicaciones diferentes. Se utilizó para el desarrollo de la investigación 

un Sistema de adquisición comercial de la firma Delsys. 

2.1. Base de Datos.    

La Base de Datos fue conformada mediante la adquisición de señales 

electromiográficas a partir de 5 individuos discapacitados sanos de ambos sexos, con 

edades entre 24 y 36 años, los cuales realizaron 8 movimientos distintos 

(flexión/extensión de la muñeca, pronación/supinación de la muñeca,  agarre 

fuerte/agarre de pinza, mano abierta y no movimiento). 

Con el objetivo de inducir un nivel de  fatiga muscular comparable al sufrido por 

pacientes con prótesis de miembro superior, cada uno de los movimientos se repitió 8 

veces durante 3segundos, 4 veces durante 10 segundos y 4 veces durante 30 segundos, 

dando en todos los casos un tiempo entre contracción de 2 segundos, lo cual fue 

incrementado los niveles de fatiga muscular en los pacientes. 

2.2. Rasgos extraídos.  

La extracción de rasgos es un paso importante en el reconocimiento de patrones. A 

partir de esta Base de Datos, para la investigación desarrollada, se extrajeron rasgos del 

dominio del tiempo, los cuales, posibilitaron establecer, como se muestra en otros 

apéndices, una comparación de los mismos. 
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2.2.1 Valor medio absoluto.  

Este rasgo es un promedio absoluto de la señal de muestras en un segmento i 

determinado. Es una de las características basadas en estadísticos temporales, y está 

dada por la ecuación 5: 

𝑀𝐴𝑉 =
1

𝑁
∑|𝑋𝑖|

𝑁

𝑖=1

 (5) 

, donde Xi es la muestra y N es el tamaño total de la cantidad de muestras. 

La implementación de esta ecuación para extraer los rasgos, fue hecha mediante la 

ayuda del software matemático Matlab.  

2.2.2 Cruces por cero. 

Para obtener el número de veces que la señal pasa por cero, fue necesario determinar un 

umbral th, lo cual permitió reducir los cruces por cero debido a la presencia de ruido en 

la señal por diversos factores. Este rasgo se puede calcular a través de la ecuación 6. 

𝑍𝐶 = ∑ 𝑠𝑔𝑛 (−𝑋𝑖 ∗ 𝑋𝑖+1)

𝑁

𝑖=1

 𝑠𝑔𝑛 = {
1, 𝑋 > 𝑡ℎ
0, 𝑜𝑡𝑟𝑜𝑠 

 (6) 

, donde Xi es la muestra, N es el tamaño total de la cantidad de muestras, y th es el valor 

umbral, igual al 5% del valor de la amplitud promedio de la señal.  

Se pudo evidenciar que para dos muestras consecutivas Xi y Xi+1, se incrementa el 

conteo de cruces por cero si: 

𝑋𝑘 > 0 𝑦 𝑋𝑘+1 < 0 

y 

𝑋𝑘 < 0 𝑦 𝑋𝑘+1 > 0 

ó 

|𝑋𝑘 − 𝑋𝑘+1| ≥ 𝑡ℎ 
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2.2.3. Cambio de signo de la pendiente.  

A partir de la ecuación 7, se calcularon los rasgos de cambio de pendiente, importante 

en la predicción del contenido frecuencial de la señal EMG. Se seleccionó un umbral th 

para reducir los efectos del ruido.  

𝑁𝑇 = ∑  𝑠𝑔𝑛((𝑋𝑖+1 − 𝑋𝑖)(𝑋𝑖+2 − 𝑋𝑖+1))

𝑁

𝑖=1

 𝑠𝑔𝑛 = {
1, 𝑋 > 𝑡ℎ
0, 𝑜𝑡𝑟𝑜𝑠 

 (7) 

, donde Xi es la muestra, N es el tamaño total de la cantidad de muestras, y th es el valor 

umbral, igual al 5% del valor de la amplitud promedio de la señal.  

Se verificó además el incremento del cambio de pendiente, dadas tres muestras 

consecutivas Xi-1, Xi, Xi+1, si: 

𝑋𝑖 > 𝑋𝑖−1 𝑦 𝑋𝑖 > 𝑋𝑖+1 

ó 

𝑋𝑖 < 𝑋𝑖−1 𝑦 𝑋𝑖 > 𝑋𝑖+1 

y 

|𝑋𝑖 − 𝑋𝑘−1| ≥ 𝑡ℎ ó |𝑋𝑖 − 𝑋𝑖+1| ≥ 𝑡ℎ 

2.2.4. Longitud de la forma de onda.   

Para tener una idea de la amplitud, la frecuencia y la duración de la forma de onda de la 

señal, se calculó este rasgo mediante la ecuación 8, a partir de dos muestras 

consecutivas Xi yXxi-1.  

𝑊𝐴𝑉𝐸 = ∑|∆𝑋𝑖|

𝑁

𝑖=1

 ∆𝑋𝑖 = 𝑋𝑖 − 𝑋𝑖−1 (8) 

donde Xi es la muestra y N es el tamaño total de la cantidad de muestras. 
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2.2.5. Varianza.   

El cálculo de esta medida de dispersión en el dominio del tiempo, a partir de la ecuación 

9, hizo visible la variabilidad de la señal en el transcurso del tiempo así como su 

comportamiento.  

𝑉𝐴𝑅 =
1

𝑁 − 1
∑(𝑋𝑖 − 𝑋̅)2

𝑁

𝑖=1

 (9) 

, donde Xi es la muestra y N es el tamaño total de la cantidad de muestras. 

2.2.6. Promedio de los cambios de amplitud.   

La ecuación 10 que define este rasgo, destaca variaciones bruscas en la señal, así como 

pendientes de la misma.  

𝑀𝐴𝐶 =
1

𝑁
∑|𝑋𝑖+1 + 𝑋𝑖|

𝑁

𝑖=1

 (10) 

, donde Xi es la muestra y N es el tamaño total de la cantidad de muestras. 

2.2.7. Coeficientes autorregresivos.    

Basándose en que el espectro de la señal EMG cambia con el estado de la contracción 

muscular, son utilizados en varios trabajos los coeficientes autorregresivos como un 

rasgo para la clasificación de intención de movimiento. Por tanto, se toman estos datos 

como series temporales, y se emplea este rasgo con el fin de poder predecir valores y 

posteriores comportamientos de la señal. 

𝑋(𝑛) = ∑ 𝑎𝑖𝑋𝑛−1 + 𝑒𝑛

𝑃

𝑖=1

 (11) 

El Modelo AR está definido como la combinación lineal de las muestras anteriores más 

un factor de error; donde X(n) es la señal EMG, 𝑎𝑖 son los coeficientes autorregresivos 

del modelo, P denota el orden del modelo y 𝑒𝑛 un término de error [2]. 

Este modelo también puede definirse por: 
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𝐴(𝑧) = 1 + ∑ 𝑎𝑖+1𝑧−1

𝑃

𝑖=1

 (12) 

, donde A(z) tiene los coeficientes normalizados del modelo. 

El ser la señal EMG no estacionaria, consistía una limitación para nuestra investigación, 

sin embargo, basándonos en el planteamiento de Graup en 1978 [2], esta condición se 

suaviza si se escogen tramas de la señal de corta duración. Por lo que uno de los 

principales detalles de este modelo en nuestro trabajo fue el empleo de una ventana de 

250 ms. El orden del modelo es otro de los parámetros a tener en cuenta, para lo cual se 

realizaron pruebas de ensayo de error, y se determinó el mejor resultado para un orden 

P=4.  

En nuestra investigación se utilizó el método de modelo autorregresivo de Yule-Walker, 

el cual es también llamado método de la autocorrelación para encontrar un modelo 

autoregresivo (AR) de orden P de la señal de entrada x, minimizando por el método de 

mínimos cuadrados el error de predicción. La formulación conduce a las ecuaciones de 

Yule-Walker que se solucionan utilizando la recursión de Levinson-Durbin. Los 

coeficientes normalizados del modelo A(z) se encuentran multiplicando potencias 

descendentes de z [2]. 

Este modelo puede definirse como: 

𝐻(𝑧) =
√𝑒

𝐴(𝑧)
=

√𝑒

1 + 𝑎2𝑧−1 + 𝑎3𝑧−2 + ⋯ + 𝑎𝑝+1𝑧−𝑝
 (13) 

, donde 𝑒 es un estimado de la varianza de la señal de entrada [2]. 

Si bien este modelo presenta como limitación el ser sensible a la amplitud de la señal, 

nuestro trabajo no se vió afectado por la misma, debido a que la amplitud de la señal 

EMG está en el orden de los µV. 

Gracias al Modelo autorregresivo, se determinaron estos coeficientes, formando el 

conjunto de características requeridas, los cuales se emplearon para el entrenamiento de 

clasificación y comparación con otros grupos de rasgos. 
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2.2.8. Amplitud de Wilson.  

Este rasgo, medida de la magnitud de la contracción muscular, se calculó mediante la 

ecuación 11. 

𝑊𝐴𝑀𝑃 = ∑  𝑓(|𝑋𝑖 − 𝑋𝑖−1|)

𝑁

𝑖=1

 𝑓(𝑥) = {
1, 𝑋 > 𝑡ℎ
0, 𝑜𝑡𝑟𝑜𝑠 

 (14) 

, donde Xi es la muestra, N es el tamaño total de la cantidad de muestras, y th es el valor 

umbral, igual al 5% del valor de la amplitud promedio de la señal.  

2.2.9. Valor medio del pulso mioeléctrico.   

Esta medida, al ser un indicador promedio de la contribución de las unidades motoras 

que intervienen en el movimiento, y por tanto, en la contracción muscular, destaca el 

aporte de estas cuando rebasan un umbral determinado para que se produzca 

contracción. Para realizar su cómputo Se implementó la ecuación 12 en el Software 

Matlab. 

𝑀𝑌𝑂𝑃 =
1

𝑁
∑ 𝑓(𝑋𝑖)

𝑁

𝑖=1

 𝑓(𝑥𝑖) = {
1, |𝑋𝑖| > 𝑡ℎ

0, |𝑋𝑖| < 𝑡ℎ
 (15) 

, donde Xi es la muestra, N es el tamaño total de la cantidad de muestras, y th es el valor 

umbral, igual al 5% del valor de la amplitud promedio de la señal.  

2.3. Técnicas de selección de rasgos a utilizar.  

Para esta investigación se aplicaron varias técnicas de selección de rasgos con el 

objetivo de comprobar si existe distorsión o no de los mismos a lo largo del tiempo. 

Todas las ecuaciones utilizadas para la extracción de rasgos de este capítulo, se 

implementaron en un programa del Software Matlab, el cual se muestra en el Anexo 1. 

2.3.1. Best Subset.  

Una vez extraídos los rasgos pertenecientes a cada paciente, con su correspondiente 

clase, se realizó la técnica de Best Subset, debido a que no todos los subconjuntos se 

comportan de la misma forma ante el transcurso del tiempo.  
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Al aplicar esta técnica, se realizó una verificación del desempeño de los rasgos, 

haciendo una selección de los mismos evitando su repetitividad. La forma de combinar 

los rasgos en este tipo de aplicaciones es compleja, en este caso, solamente las 

combinaciones desde 3 hasta 6 rasgos (como la mayoría de la bibliografía lo referencia, 

aunque el preferido es 4 rasgos por canal); y al realizar esta combinación con un total 

de 9 rasgos calculados se obtuvieron un número de combinaciones de 79128. Al mismo 

tiempo que se conformaron varios subconjuntos de rasgos, siendo evaluados luego en 

correspondencia con su respectiva clase. Posteriormente al procesamiento, solo se 

conservan los mejores subconjuntos. 

Por esto en nuestro trabajo se seleccionaron las mejores combinaciones de variables 

(usualmente aparece un rasgo de un canal determinado pero no sus homólogos de los 

otros canales) y se le agregaron sus homólogos. De esta manera se construyen los 

subconjuntos desde FS2 hasta FS8. Los subconjuntos FS1, FS9 y FS10 se agregan de 

manera manual con propósitos de comparación.  

2.4. Análisis Discriminante Lineal.  

El Análisis Discriminante Lineal, al tener gran simplicidad de aplicación, entrenamiento 

y estrategia estadística, fue el utilizado en la investigación para evaluar el 

comportamiento de los subconjuntos de rasgos determinados. La clasificación en el 

proyecto se desarrolló de forma tal que se pudiera demostrar la degradación de los 

mismos, y con ellos, de la señal electromiográfica, con el paso del tiempo. 

Para la implementación de este clasificador, uno de los parámetros más importantes a 

tener en cuenta es la probabilidad “a priori” de las clases de movimientos, la cual va a 

afectar la matriz de covarianza de las clases y la media de las mismas. En el caso en 

cuestión, consideramos una equiprobabilidad de las clases, con p=1/8=0.125. Ver 

Anexo 2. 

2.5. Análisis Estadístico.  

Puesto que de los datos obtenidos, no se puede asumir que se ajusten a una distribución 

conocida, se realiza la Prueba de Wilcoxon, o también conocida como Prueba de Mann-

Whitney-Wilcoxon. Esta es una prueba no paramétrica que se usa para comprobar la 

heterogeneidad de dos muestras ordinales [44].  
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En el presente caso, la Prueba de Wilcoxon estuvo encaminada a demostrar si existe o 

no diferencias significativas entre los subconjuntos de rasgos que mostraron mejor y 

peor clasificación, teniendo como planteamiento de partida o hipótesis nula: “Las 

observaciones de ambos grupos son independientes.” Ver Anexo 3. 

2.6. Conclusiones parciales del capítulo.  

En este capítulo se detallan los materiales y métodos utilizados en la realización de este 

trabajo. Se describe la extracción de 9 rasgos característicos de las señales 

electromiográficas por cada uno de los 6 canales, con los cuales, empleando las técnicas 

de selección de rasgos Best Subset y Análisis de Componentes Principales, se 

conformaron 10 subconjuntos de rasgos. Se describe la utilización del clasificador 

Análisis Discriminante Lineal, y la realización de la prueba de Wilcoxon para 

determinar la significancia estadística del resultado. 
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CAPÍTULO 3. RESULTADOS Y DISCUSIÓN  

Este capítulo aborda los resultados obtenidos en el proyecto de investigación, como la 

obtención de subconjuntos de rasgos, su posterior análisis y clasificación. Esto permitió 

evaluar el desempeño de cada subconjunto con el paso del tiempo. Las figuras y tablas 

de los resultados obtenidos apoyan los argumentos. 

3.1.    Obtención de subconjuntos de rasgos.  

Para la selección de los rasgos se conformó una base de casos con información conjunta 

de todos los sujetos involucrados en el experimento. Mediante la aplicación de las 

técnicas de selección de rasgos, se conformaron varios subconjuntos de rasgos, 

combinando las familias de los de mayor varianza explicada en la base de casos 

combinada. Esto arrojó como resultado 7 subconjuntos nombrados desde el Fs2 hasta 

Fs8. Se incluyeron además, para comparación, 3 subconjuntos: Fs1 (MVA, WL, ZC, NT) 

debido a que constituye el subconjunto tomado como línea base en la mayoría de los 

trabajos; el Fs9 (AR, orden 4) para contar con los coeficientes autorregresivos de manera 

separada; y el Fs10, que incluye a todos los rasgos calculados por la obvia necesidad de 

comparar el desempeño de todos los subconjuntos juntos sin que sea realizable por 

cuestiones de costo computacional. Los subconjuntos conformados quedan expuestos en 

la Tabla 3.1. 

 

Tabla 3.1 Subconjuntos de rasgos conformados a partir de las técnicas de  selección de 

rasgos. 

 

 

 



CAPÍTULO 3. RESULTADOS Y DISCUSION 

   

28 

Fs Rasgos conformantes 
Rasgos por 

canales 

Fs1 MAV, WL, ZC, NT 4 

Fs2 WL, ZC, WAMP 3 

Fs3 MAV, ZC, NT, WAMP 4 

Fs4 MAV, WL, ZC, WAMP 4 

Fs5 WL, ZC WAMP, VAR 4 

Fs6 WL, ZC, NT, WAMP 4 

Fs7 MAV, WL, ZC, NT, WAMP 5 

Fs8 MAV, WL, ZC, NT, WAMP, AR 9 

Fs9 AR 4 

Fs10 
MAV, WL, ZC, NT, WAMP, VAR, MAC, AR, 

MYOP 
12 

  

3.2.    Clasificación.  

Errores de clasificación de cada subconjunto o clases, así como el índice de sensibilidad 

de cada subconjunto, son parámetros determinados para dar cumplimiento a dicha 

demostración. 

3.2.1.    Clasificación aportada por los rasgos individuales.  

Se realizó un análisis de cada uno de los rasgos de manera individual, donde el 

porcentaje de clasificación correcta, se muestra en la Fig. 3.2.1.  
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Fig. 3.2.1. Aporte de cada rasgo individual. 

Haciendo un análisis de la gráfica que se muestra en la Fig. 3.2.1, se concluye que hay 

rasgos como WL (longitud de la forma de onda), WAMP (amplitud de Wilson), MAC 

(promedio del cambio de amplitud) y AR (coeficientes autorregresivos), que aportan 

más del 97% a la clasificación. Es decir, que pudieran ser rasgos que definen con mayor 

exactitud el comportamiento de las clases bajo estudio. 

Sin embargo, no sucede lo mismo con los rasgos CS (cambio de sigo de la pendiente), 

MYOP (valor medio del pulso mioeléctrico) y ZC (cruces por cero), debido a que su 

aporte es menor que el 85%. Esto indica que no son rasgos idóneos para el 

entrenamiento de un clasificador de prótesis mioeléctricas. 

Hay que tener en cuenta que se utilizó el mismo subconjunto de casos para entrenar el 

modelo que para evaluarlo, por lo que se obtienen buenos desempeños de los rasgos 

individuales, y por tanto, altas tasas de clasificación. 

3.2.2. Error de clasificación por subconjunto. 

Cumpliendo con uno de los objetivos principales del proyecto, para verificar el 

comportamiento de los subconjuntos conformados, se implementó un clasificador 

basado en Análisis Discriminante Lineal. Los resultados de esta primera clasificación, 
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se muestran en la Tabla 3.2.2, donde queda expuesto el error de clasificación promedio 

por cada paciente estudiado. 

Tabla 3.2.2 Error de clasificación por subconjunto en cada sujeto. 

 Fs1 Fs2 Fs3 Fs4 Fs5 Fs6 Fs7 Fs8 Fs9 Fs10 

1 2.2 2.28 2.349 2.326 2.257 2.234 2.257 1.974 2.141 2.28 

2 3.287 3.692 3.437 3.542 3.241 3.484 3.003 3.31 2.72 3.229 

3 0.278 0.544 0.104 0.347 0.428 0.417 0.278 0.266 0.289 0.674 

4 2.129 2.986 3.044 2.963 3.044 2.5 2.546 1.783 2.454 2.396 

5 0.718 0.879 0.833 0.891 0.891 0.879 0.787 0.822 0.741 1.053 

Total 

Error  
1.72 2.08 1.95 2.01 1.97 1.90 1.77 1.63 1.67 1.93 

Clasif. 

Correcta 
98.28 97.92 98.05 97.99 98.03 98.10 98.23 98.37 98.33 98.07 

 

De la tabla anterior, se puede constatar la influencia de la fatiga muscular en la 

clasificación de la señal, ejerciendo en ella un nivel de deterioro perceptible. En la 

última fila de la tabla se exponen las tasas de clasificación correcta de cada subconjunto, 

de donde es apreciable que, en el caso del subconjunto Fs9 (Coeficientes 

autorregresivos), se corresponde con el porcentaje de clasificación correcta individual 

por rasgo. Es evidente también, en comparación con la clasificación individual, como el 

subconjunto Fs8, agrupa los rasgos de mejor desempeño individual, exceptuando uno 

solamente, el rasgo “cruces por cero”. 

Además, no todos los pacientes tuvieron el mismo grado de degradación en los 

subconjuntos extraídos, ver Anexos 4, 5, 6, 7, 8. En cuanto al porciento global de 

clasificación de cada subconjunto, es perceptible en la Fig. 3.2.2 a). 
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Fig.3.2.2 a) Porciento global de clasificación. 

La gráfica anterior, muestra que el subconjunto con menor error de clasificación  es el 

Fs8; y por tanto, el menos afectado a largo plazo debido a la fatiga muscular inducida en 

el experimento. Durante la clasificación a cada paciente, este subconjunto se mantuvo 

entre los cuatro de mejor desempeño, conjuntamente con el Fs9, Fs1 y Fs7. 

La clasificación más afectada por la fatiga muscular, resultó ser la del subconjunto Fs2, 

mientras el Fs4, Fs5 y Fs3, también mostraron deterioro en dicho proceso. 

Una idea aproximada de este gráfico a lo largo del tiempo durante los 30 segundos de la 

duración de los movimientos, divididos en tramas de 3 segundos, se apreciar en la Fig. 

3.2.2 b). 

 

Fig. 3.2.2 b) Error de clasificación con respecto al tiempo. 
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3.2.3. Error de clasificación por clases. 

El comportamiento de cada clase por sujeto estudiado, puede ser un resultado que aporte 

al experimento una idea de qué movimiento se afecta más debido a la fatiga muscular, 

partiendo de las clasificaciones de cada subconjunto. 

A partir de estos, se verifica la distorsión en la señal de cada movimiento desarrollado, 

evidenciándose entonces su afectación debido a la fatiga muscular. La Tabla 3.2.3 

muestra los resultados obtenidos. 

Tabla 3.2.3 Error de clasificación por clase en cada paciente. 

 C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 

1 0,657 0,343 5,898 0,037 0 0,222 0,704 2,229 

2 0,028 4,37 7,482 9,907 0 0,009 2,815 0,787 

3 0,176 0,389 1,482 0,306 0,37 0,046 0,371 0,046 

4 0,556 4,879 3,389 1,454 1,398 0,37 0,722 7,093 

5 0,352 0,009 0 0,037 0,028 0,185 6,12 0,056 

Total  0,354 1,998 3,65 2,348 0,359 0,166 2,146 2,042 

 

De la tabla anterior, se evidencia que no todas los movimientos se afectan de igual 

forma por la fatiga muscular inducida durante el experimento. La Fig. 3.2.3 muestra la 

media de clasificación para cada clase de movimiento. 
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Fig. 3.2.3 Promedio de clasificación por clase 

Como se puede comprender, la clase menos afectada ante el paso del tiempo, debido a 

la fatiga muscular por sostener un movimiento durante 30 segundos, es la clase 6 o 

“puño cerrado”, con un 0,178% de error aproximadamente. Conjuntamente a ella, las 

clases 5 y 1, son las dos de mejor comportamiento. 

Además, se pudo constatar que no todas las clases en cada uno de los sujetos 

participantes en el experimento, se ve afectada de igual manera, ver Anexo 9. 

3.2.3.1.   Índice de sensibilidad. 

A partir de las clasificaciones anteriores, se obtuvo como resultado de este experimento 

el índice de sensibilidad de cada subconjunto. Este índice no es más que el análisis del 

comportamiento de cada  variable por sujeto participante en el experimento, y 

matemáticamente, es la razón entre la media y la varianza elevada a un coeficiente igual 

a α/2, del porciento de clasificación correcta. La ecuación que nos permitió determinar 

dicho índice: 
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Teniendo los valores de media y varianza, se calculó el índice de estabilidad para cada 

uno de ellos, mostrados en la Tabla 3.2.3.1. 
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Tabla 3.2.3.1 Índice de sensibilidad por subconjunto. 

 Fs1 Fs2 Fs3 Fs4 Fs5 Fs6 Fs7 Fs8 Fs9 Fs10 

Índice 94,47 92,26 91,23 92,17 93,54 93,86 95,06 95,33 96,74 97,20 

 

La clasificación del subconjunto Fs8, es la menos afectada por la fatiga muscular a largo 

plazo, siendo su media de clasificación correcta la más elevada. Además, haciendo un 

análisis del índice obtenido, se puede constatar que el subconjunto que menos 

variabilidad presentó durante la clasificación de los mismos en cada sujeto fue el que 

agrupa todos los rasgos extraídos, el Fs10. 

Esta medida muestra como mejor desempeño el Fs10, sin embargo, los subconjuntos 

Fs8 y Fs9 presentan similares resultados con menos cantidad de rasgos agrupados. Es de 

destacar además, el hecho de que 5 subconjuntos muestran índices por debajo del 94,47 

% mostrado por el Fs1, que se toma como línea base en este proyecto. 

Desde el punto de vista del costo computacional, el subconjunto de mayor costo es el 

Fs10 puesto a que es el que agrupa todos los rasgos extraídos de las señales. En 

comparación con este, el Fs8 es el próximo en cantidad de rasgos agrupados, pero 

resultó ser el que tuvo un mejor comportamiento durante la clasificación. El Fs9 agrupa 

solamente los coeficientes autorregresivos, por lo que su costo es el menor, y además, 

tiene la segunda mejor tasa de clasificación correcta. Los demás subconjuntos, agrupan 

menos rasgos que el Fs8, por lo que el costo computacional también es menor. 

3.2.4. Clasificación por tramas. 

Este procesamiento se llevó a cabo gracias a un programa computacional, 

implementado en el Software Matlab. Aplicando Análisis Discriminante Lineal, se 

extrajeron las tramas de señal a los 3s, 10s y 30s. Posteriormente, se calcula la 

variabilidad por tramas a lo largo del tiempo en cada sujeto, a partir de las variables de 

error total y error total activo. 

3.2.4.1.    Error total.  

Esta variable no es más que el porcentaje de la razón del número de decisiones 

incorrectas y el número total de decisiones. El error total fue calculado para cada uno de 
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los sujetos de la muestra, y luego se calculó la media de error de clasificación por trama 

y se muestra en la Fig. 3.2.4.1 a), donde es apreciable el deterioro de la señal 

electromiográfica por cada trama estudiada, debido a la fatiga muscular, durante el 

transcurso del tiempo. 

 

Fig. 3.2.4.1 a) Error Total promedio de clasificación de cada sujeto por tramas. 

Es notable el deterioro sufrido por la señal a los 30 segundos de duración, llegando a 

alcanzar un promedio entre los sujetos de 26,28% de error de clasificación. 

Para un mejor entendimiento, se muestra la gráfica de la Fig. 3.2.4.1 c), donde se 

grafican estos datos por cada trama, durante el transcurso del tiempo. 

 

Fig. 3.2.4.1 b) Media del error total de clasificación por trama. 
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Como se hace evidente, la variable medida aumenta con el paso del tiempo en cada uno 

de los sujetos, demostrando el deterioro de la clasificación de los subconjuntos de 

rasgos. 

3.2.4.2.   Error Activo. 

Otras de las variables determinadas para mostrar el deterioro de los subconjuntos de 

rasgos es el Error Activo, que no es más que el porcentaje de la razón del número de 

decisiones activas incorrectas y el número total de decisiones, la cual debe aumentar 

también a medida que pasa el tiempo.  

Al igual que en el sub-apéndice anterior, se determinó una media global de dicha 

variable por cada trama, para hacer más comprensible estos resultados, mostrándose en 

la Fig. 3.2.4.2 a). 

 

Fig. 3.2.4.2 a). Error Total Activo promedio de clasificación de cada sujeto por tramas. 

Igualmente, ocurrió un aumento del error de clasificación luego de haber transcurrido 

30 segundos de comenzar a inducir la fatiga muscular. 

Además, para una mejor visualización, se muestra en la Fig. 3.2.4.2 b), una gráfica con 

la “trayectoria” que realiza la variable Error Activo a través del paso del tiempo, donde 

por lo general, se aprecia un aumento de la misma, debido a la presencia de fatiga 

muscular, y por tanto, un deterioro de la señal electromiográfica. 
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Fig. 3.2.4.1 b) Media del Error Activo de clasificación por trama. 

3.3. Análisis estadístico. 

El análisis estadístico se realizó con el objetivo de demostrar si existen o no diferencias 

significativas entre los subconjuntos de rasgos de mejor y peor desempeño, según la 

clasificación. En este caso resultaron el Fs8 y Fs2 respectivamente. 

El valor de “p” obtenido fue de 0.5476, para h=0, lo que hace que se acepte la hipótesis 

de que los subconjuntos tienen distribuciones y medianas iguales, lo cual indica que 

todos los rasgos se degradan con el tiempo debido a la fatiga muscular, y no se puede 

afirmar de que existe una diferencia estadísticamente significativa entre ellos. 

3.4. Conclusiones parciales del capítulo. 

Luego de los procesamientos realizados a los subconjuntos de rasgos determinados, se 

analizaron los resultados obtenidos en este capítulo y se concluye que: 

 La clasificación del subconjunto Fs8 fue la de menor error de clasificación, 

conjuntamente con el Fs9 y Fs10; sin embargo el subconjunto Fs9, solo agrupa a 

los coeficientes autorregresivos, mientras que el Fs10 reúne todos los rasgos 

extraídos. 

 Las clases 6, 1 y 5 (puño cerrado, no movimiento y pronación de la muñeca), 

son las menos afectadas a largo plazo por la presencia de fatiga muscular; 

resultando la de peor comportamiento la clase 3 o “extensión de la muñeca”. 
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 El subconjunto más sensible entre los sujetos resultó el que agrupa todos los 

rasgos extraídos, mientras que el de mayor variabilidad fue el Fs3. 

 Se evidencia una cierta dispersión entre los sujetos. 
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

 Conclusiones 

La realización de los experimentos y los resultados alcanzados en este trabajo permiten 

arribar a las siguientes conclusiones: 

 El subconjunto con menos variación en el experimento realizado aplicando 

Análisis Discriminante Lineal fue el Fs8, integrado por los rasgos MAV, ZC, NT, 

WL, AR, WAMP. 

 El subconjunto que agrupa a todos los rasgos extraídos (Fs10), es el de menos 

variabilidad por sujeto, el de mayor variabilidad resultó el subconjunto Fs3. 

 No existe diferencia estadísticamente significativa entre los subconjuntos de 

mayor y menor índice de estabilidad, por lo que en todos los casos se puede 

concluir que la presencia de fatiga muscular afecta el desempeño de la 

extracción de características, y a su vez, de la clasificación de los subconjuntos 

de rasgos. 
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Recomendaciones 

Una limitación de este trabajo es que no se cuantifica el índice de fatiga muscular, por 

lo que, aunque la hipótesis de que ésta debe afectar el desempeño se confirma, no queda 

claro desde el punto de vista cuantitativo los valores críticos de fatiga. Por otro lado, 

solo se han tenido en cuenta rasgos dominio-temporales, lo que si bien está en 

correspondencia con la necesidad de procesamiento en tiempo real, sesga el resultado 

desde el punto de vista científico. Teniendo en cuenta lo anterior, se proponen las 

siguientes recomendaciones: 

 Cuantificar el índice de fatiga muscular que presente el paciente. 

 Utilizar uno de los subconjuntos con menor cantidad de rasgos para entrenar el 

clasificador. 

 Extender esta investigación a rasgos que no sean del dominio temporal. 
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ANEXOS 

Anexo I  “Programación en Matlab para la extracción de los rasgos.” 

fs = salida.fs; 

win_ms = 250; 

inc_ms = 250; 

win = win_ms * fs/1000; 

inc = inc_ms * fs/1000; 

length_3s = fs * 3; 

%% 

flat = 0; 

for index = 1:8 % para las 8 clases de movimiento 

    clase = salida.outbyclass(1,index).name; 

    datos_rep = salida.outbyclass(1,index).data; % todas las repeticiones de una misma 

clase 

    reps = length(datos_rep); 

    MVA_ch1 = []; MVA_ch2 = []; MVA_ch3 = []; MVA_ch4 = []; MVA_ch5 = []; MVA_ch6 = [];  

    ZC_ch1 = []; ZC_ch2 = []; ZC_ch3 = []; ZC_ch4 = []; ZC_ch5 = []; ZC_ch6 = [];  

    NT_ch1 = []; NT_ch2 = []; NT_ch3 = []; NT_ch4 = []; NT_ch5 = []; NT_ch6 = [];  

    WL_ch1 = []; WL_ch2 = []; WL_ch3 = []; WL_ch4 = []; WL_ch5 = []; WL_ch6 = [];  

    VAR_ch1 = []; VAR_ch2 = []; VAR_ch3 = []; VAR_ch4 = []; VAR_ch5 = []; VAR_ch6 = [];  

    MAC_ch1 = []; MAC_ch2 = []; MAC_ch3 = []; MAC_ch4 = []; MAC_ch5 = []; MAC_ch6 = [];  

    AR_ch1 = []; AR_ch2 = []; AR_ch3 = []; AR_ch4 = []; AR_ch5 = []; AR_ch6 = []; 

    WAMP_ch1=[];WAMP_ch2=[];WAMP_ch3=[];WAMP_ch4=[];WAMP_ch5=[];WAMP_ch6=[]; 

    MYOP_ch1=[]; MYOP_ch2=[]; MYOP_ch3=[]; MYOP_ch4=[]; MYOP_ch5=[]; MYOP_ch6=[]; 

    for ch = 1:6 % para cada uno de los 6 canales 

        datos_ch = salida.outbyclass(1,index).data(1,reps).dat(:,ch); 

        frame = enframe(datos_ch,win,inc); 

        [f,c] = size(frame); 

        for index1 = 1:f 

            x1 = frame(index1,:); 

            MVA = myMVAcalc(x1); 

            ZC=myZeroCrosscalc(x1); 

            NT=myNumberTurncalc(x1); 

            WL=myWaveLengtcalc(x1); 

            VAR=myVARcalc(x1); 

            MAC=myMACcalc(x1); 
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            AR=mylpccovar(x1);AR = AR(2:end); 

            WAMP=myWAmplitudecalc(x1); 

            MYOP=myMyopulsecalc(x1); 

        switch ch 

            case 1 

                MVA_ch1 = [ MVA_ch1;MVA ]; 

                ZC_ch1 = [ ZC_ch1;ZC ]; 

                NT_ch1 = [ NT_ch1;NT ]; 

                WL_ch1 = [ WL_ch1;WL ]; 

                VAR_ch1 = [ VAR_ch1;VAR ]; 

                MAC_ch1 = [ MAC_ch1;MAC]; 

                AR_ch1 = [ AR_ch1;AR ]; 

                WAMP_ch1 = [ WAMP_ch1;WAMP ]; 

                MYOP_ch1 = [ MYOP_ch1;MYOP ]; 

           case 2 

                MVA_ch2 = [ MVA_ch2;MVA ];  

                ZC_ch2 = [ ZC_ch2;ZC ]; 

                NT_ch2 = [ NT_ch2;NT ]; 

                WL_ch2 = [ WL_ch2;WL ]; 

                VAR_ch2 = [ VAR_ch2;VAR ]; 

                MAC_ch2 = [ MAC_ch2;MAC]; 

                AR_ch2 = [ AR_ch2;AR ]; 

                WAMP_ch2 = [ WAMP_ch2;WAMP ]; 

                MYOP_ch2 = [ MYOP_ch2;MYOP ]; 

           case 3 

                 MVA_ch3 = [ MVA_ch3;MVA ];   

                 ZC_ch3 = [ ZC_ch3;ZC ]; 

                 NT_ch3 = [ NT_ch3;NT ]; 

                 WL_ch3 = [ WL_ch3;WL ]; 

                 VAR_ch3 = [ VAR_ch3;VAR ]; 

                 MAC_ch3 = [ MAC_ch3;MAC]; 

                 AR_ch3 = [ AR_ch3;AR ]; 

                 WAMP_ch3 = [ WAMP_ch3;WAMP ]; 

                 MYOP_ch3 = [ MYOP_ch3;MYOP ]; 

           case 4 

                MVA_ch4 = [ MVA_ch4;MVA ];  

                ZC_ch4 = [ ZC_ch4;ZC ]; 

                NT_ch4 = [ NT_ch4;NT ]; 

                WL_ch4 = [ WL_ch4;WL ]; 

                VAR_ch4 = [ VAR_ch4;VAR ]; 

                MAC_ch4 = [ MAC_ch4;MAC]; 

                AR_ch4 = [ AR_ch4;AR ]; 

                WAMP_ch4 = [ WAMP_ch4;WAMP ]; 

                MYOP_ch4 = [ MYOP_ch4;MYOP ]; 
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            case 5 

                MVA_ch5 = [ MVA_ch5;MVA ];  

                ZC_ch5 = [ ZC_ch5;ZC ]; 

                NT_ch5 = [ NT_ch5;NT ]; 

                WL_ch5 = [ WL_ch5;WL ]; 

                VAR_ch5 = [ VAR_ch5;VAR ]; 

                MAC_ch5 = [ MAC_ch5;MAC]; 

                AR_ch5 = [ AR_ch5;AR ]; 

                WAMP_ch5 = [ WAMP_ch5;WAMP ]; 

                MYOP_ch5 = [ MYOP_ch5;MYOP ]; 

                 

            case 6 

                MVA_ch6 = [ MVA_ch6;MVA ];  

                ZC_ch6 = [ ZC_ch6;ZC ]; 

                NT_ch6 = [ NT_ch6;NT ]; 

                WL_ch6 = [ WL_ch6;WL ]; 

                VAR_ch6 = [ VAR_ch6;VAR ]; 

                MAC_ch6 = [ MAC_ch6;MAC]; 

                AR_ch6 = [ AR_ch6;AR ]; 

                WAMP_ch6 = [ WAMP_ch6;WAMP ]; 

                MYOP_ch6 = [ MYOP_ch6;MYOP ]; 

            end 

        end 

    end 

    allfeatures = [MVA_ch1,MVA_ch2,MVA_ch3,MVA_ch4,MVA_ch5,MVA_ch6]; 

    allfeatures =[allfeatures,ZC_ch1,ZC_ch2,ZC_ch3,ZC_ch4,ZC_ch5,ZC_ch6]; 

    allfeatures =[allfeatures,NT_ch1,NT_ch2,NT_ch3,NT_ch4,NT_ch5,NT_ch6]; 

    allfeatures =[allfeatures,WL_ch1,WL_ch2,WL_ch3,WL_ch4,WL_ch5,WL_ch6]; 

    allfeatures =[allfeatures,VAR_ch1,VAR_ch2,VAR_ch3,VAR_ch4,VAR_ch5,VAR_ch6]; 

    allfeatures =[allfeatures,MAC_ch1,MAC_ch2,MAC_ch3,MAC_ch4,MAC_ch5,MAC_ch6]; 

    allfeatures =[allfeatures,AR_ch1,AR_ch2,AR_ch3,AR_ch4,AR_ch5,AR_ch6]; 

    allfeatures =[allfeatures,WAMP_ch1,WAMP_ch2,WAMP_ch3,WAMP_ch4,WAMP_ch5,WAMP_ch6]; 

    allfeatures =[allfeatures,MYOP_ch1,MYOP_ch2,MYOP_ch3,MYOP_ch4,MYOP_ch5,MYOP_ch6]; 

     

       [fila,colum] = size(allfeatures); 

       numericclass = repmat(index,fila,1); 

       matrix = cat(2,allfeatures,numericclass); 

       fila = fila + flat; 

       rango = strcat('A',num2str(1+flat),':BU',num2str(fila)); 

       flat = fila; 

       xlswrite('FEATURES',matrix,salida.subject,rango); 

end 
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Anexo II  “Programación en Matlab para la clasificación de los subconjuntos 

de rasgos.” 

fs1=data; 

%% 

fs2=data; 

%% 

fs3=data; 

%% 

fs4=data; 

%% 

fs5=data; 

%% 

fs6=data; 

%% 

fs7=data; 

%% 

fs8=data; 

%% 

fs9=data; 

%% 

fs10=data; 

%% 

inicio = 1; 

fin = inicio + 11; 

rasgos1 = fs1(inicio:fin,1:end-1); 

clase1 = fs1(inicio:fin,end); 

rasgos2 = fs2(inicio:fin,1:end-1); 

clase2= fs2(inicio:fin,end); 

rasgos3 = fs3(inicio:fin,1:end-1); 

clase3= fs3(inicio:fin,end); 

rasgos4 = fs4(inicio:fin,1:end-1); 

clase4= fs4(inicio:fin,end); 

rasgos5 = fs5(inicio:fin,1:end-1); 

clase5 = fs5(inicio:fin,end); 

rasgos6 = fs6(inicio:fin,1:end-1); 

clase6 = fs6(inicio:fin,end); 

rasgos7 = fs7(inicio:fin,1:end-1); 

clase7 = fs7(inicio:fin,end); 

rasgos8 = fs8(inicio:fin,1:end-1); 

clase8= fs8(inicio:fin,end); 

rasgos9 = fs9(inicio:fin,1:end-1); 

clase9= fs9(inicio:fin,end); 

rasgos10 = fs10(inicio:fin,1:end-1); 

clase10 = fs10(inicio:fin,end); 

for i = 1:7 
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    inicio = inicio +120; 

    fin = inicio +11; 

    rasgos1 = [rasgos1;fs1(inicio:fin,1:end-1)]; 

    clase1 = [clase1; fs1(inicio:fin,end)]; 

    rasgos2 = [rasgos2;fs2(inicio:fin,1:end-1)]; 

    clase2 = [clase2;fs2(inicio:fin,end)]; 

    rasgos3 = [rasgos3;fs3(inicio:fin,1:end-1)]; 

    clase3 = [clase3; fs3(inicio:fin,end)]; 

    rasgos4 = [rasgos4;fs4(inicio:fin,1:end-1)]; 

    clase4 = [clase4; fs4(inicio:fin,end)]; 

    rasgos5 = [rasgos5;fs5(inicio:fin,1:end-1)]; 

    clase5 = [clase5; fs5(inicio:fin,end)]; 

    rasgos6 = [rasgos6;fs6(inicio:fin,1:end-1)]; 

    clase6 = [clase6; fs6(inicio:fin,end)]; 

    rasgos7 = [rasgos7;fs7(inicio:fin,1:end-1)]; 

    clase7 = [clase7; fs7(inicio:fin,end)]; 

    rasgos8 = [rasgos8;fs8(inicio:fin,1:end-1)]; 

    clase8 = [clase8; fs8(inicio:fin,end)]; 

    rasgos9 = [rasgos9;fs9(inicio:fin,1:end-1)]; 

    clase9 = [clase9; fs9(inicio:fin,end)]; 

    rasgos10 = [rasgos10;fs10(inicio:fin,1:end-1)]; 

    clase10 = [clase10; fs10(inicio:fin,end)]; 

end 

A1 = dataset(rasgos1,clase1); 

A2 = dataset(rasgos2,clase2); 

A3 = dataset(rasgos3,clase3); 

A4 = dataset(rasgos4,clase4); 

A5 = dataset(rasgos5,clase5); 

A6 = dataset(rasgos6,clase6); 

A7 = dataset(rasgos7,clase7); 

A8 = dataset(rasgos8,clase8); 

A9 = dataset(rasgos9,clase9); 

A10 = dataset(rasgos10,clase10); 

%% 

W_1 = fisherc(A1); 

W_2 = fisherc(A2); 

W_3 = fisherc(A3); 

W_4 = fisherc(A4); 

W_5 = fisherc(A5); 

W_6 = fisherc(A6); 

W_7 = fisherc(A7); 

W_8 = fisherc(A8); 

W_9 = fisherc(A9); 

W_10 = fisherc(A10); 

%% 

for in = 1:9 
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inicio = 12*in+1; 

fin = inicio+11; 

rasgos1 = fs1(inicio:fin,1:end-1); 

clase1 = fs1(inicio:fin,end); 

rasgos2 = fs2(inicio:fin,1:end-1); 

clase2 = fs2(inicio:fin,end); 

rasgos3 = fs3(inicio:fin,1:end-1); 

clase3 = fs3(inicio:fin,end); 

rasgos4 = fs4(inicio:fin,1:end-1); 

clase4 = fs4(inicio:fin,end); 

rasgos5 = fs5(inicio:fin,1:end-1); 

clase5 = fs5(inicio:fin,end); 

rasgos6 = fs6(inicio:fin,1:end-1); 

clase6 = fs6(inicio:fin,end); 

rasgos7 = fs7(inicio:fin,1:end-1); 

clase7 = fs7(inicio:fin,end); 

rasgos8 = fs8(inicio:fin,1:end-1); 

clase8 = fs8(inicio:fin,end); 

rasgos9 = fs9(inicio:fin,1:end-1); 

clase9 = fs9(inicio:fin,end); 

rasgos10 = fs10(inicio:fin,1:end-1); 

clase10 = fs10(inicio:fin,end); 

  

for i = 1:7 

    inicio = inicio +120; 

    fin = inicio +11; 

    rasgos1 = [rasgos1;fs1(inicio:fin,1:end-1)]; 

    clase1 = [clase1;fs1(inicio:fin,end)]; 

    rasgos2 = [rasgos2;fs2(inicio:fin,1:end-1)]; 

    clase2 = [clase2;fs2(inicio:fin,end)]; 

    rasgos3 = [rasgos3;fs3(inicio:fin,1:end-1)]; 

    clase3 = [clase3;fs3(inicio:fin,end)]; 

    rasgos4 = [rasgos4;fs4(inicio:fin,1:end-1)]; 

    clase4 = [clase4;fs4(inicio:fin,end)]; 

    rasgos5 = [rasgos5;fs5(inicio:fin,1:end-1)]; 

    clase5 = [clase5;fs5(inicio:fin,end)]; 

    rasgos6 = [rasgos6;fs6(inicio:fin,1:end-1)]; 

    clase6 = [clase6;fs6(inicio:fin,end)]; 

    rasgos7 = [rasgos7;fs7(inicio:fin,1:end-1)]; 

    clase7 = [clase7;fs7(inicio:fin,end)]; 

    rasgos8 = [rasgos8;fs8(inicio:fin,1:end-1)]; 

    clase8 = [clase8;fs8(inicio:fin,end)]; 

    rasgos9 = [rasgos9;fs9(inicio:fin,1:end-1)]; 

    clase9 = [clase9;fs9(inicio:fin,end)]; 

    rasgos10 = [rasgos10;fs10(inicio:fin,1:end-1)]; 

    clase10 = [clase10;fs10(inicio:fin,end)]; 
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end 

B1 = dataset(rasgos1,clase1); 

B2= dataset(rasgos2,clase2); 

B3 = dataset(rasgos3,clase3); 

B4 = dataset(rasgos4,clase4); 

B5 = dataset(rasgos5,clase5); 

B6 = dataset(rasgos6,clase6); 

B7 = dataset(rasgos7,clase7); 

B8 = dataset(rasgos8,clase8); 

B9 = dataset(rasgos9,clase9); 

B10 = dataset(rasgos10,clase10); 

  

tiempo1 = in*3; tiempo2 = (in+1)*3; tiempo = strcat(tiempo2,'-',tiempo1); 

output_1 = B1*W_1; 

disp('FS1'); 

disp(tiempo); 

confmat(output_1); 

E_FS1(in) = testc(B1,W_1,'soft'); 

  

output_2 = B2*W_2; 

disp('FS2'); 

disp(tiempo); 

confmat(output_2); 

E_FS2(in) = testc(B2,W_2,'soft'); 

  

output_3 = B3*W_3; 

disp('FS3'); 

disp(tiempo); 

confmat(output_3); 

E_FS3(in) = testc(B3,W_3,'soft'); 

  

output_4 = B4*W_4; 

disp('FS4'); 

disp(tiempo); 

confmat(output_4); 

E_FS4(in) = testc(B4,W_4,'soft'); 

  

output_5 = B5*W_5; 

disp('FS5'); 

disp(tiempo); 

confmat(output_5); 

E_FS5(in) = testc(B5,W_5,'soft'); 

  

output_6 = B6*W_6; 

disp('FS6'); 
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disp(tiempo); 

confmat(output_6); 

E_FS6(in) = testc(B6,W_6,'soft'); 

  

output_7 = B7*W_7; 

disp('FS7'); 

disp(tiempo); 

confmat(output_7); 

E_FS7(in) = testc(B7,W_7,'soft'); 

  

output_8 = B8*W_8; 

disp('FS8'); 

disp(tiempo); 

confmat(output_8); 

E_FS8(in) = testc(B8,W_8,'soft'); 

  

output_9 = B9*W_9; 

disp('FS9'); 

disp(tiempo); 

confmat(output_9); 

E_FS9(in) = testc(B9,W_9,'soft'); 

  

output_10 = B10*W_10; 

disp('FS10'); 

disp(tiempo); 

confmat(output_10); 

E_FS10(in) = testc(B10,W_10,'soft'); 

  

end 

%%  

figure;  

plot(100*E_FS1,'-*b');  

hold on; 

plot(100*E_FS2,'-+r'); 

hold on; 

plot(100*E_FS3,'g'); 

hold on; 

plot(100*E_FS4,'c'); 

hold on; 

plot(100*E_FS5,'m'); 

hold on; 

plot(100*E_FS6,'k'); 

hold on; 

plot(100*E_FS7,'-.c'); 

hold on; 

plot(100*E_FS8,'y'); 
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hold on; 

plot(100*E_FS9,'b'); 

hold on; 

plot(100*E_FS10,'--rs'); 

hold on; 

title('Error de clasificación por subconjunto de rasgos');  

ylabel('Error, %'); 

xlabel('Tiempo'); 

legend('FS1','FS2','FS3','FS4','FS5','FS6','FS7','FS8','FS9','FS10'); 

hold off; 

Anexo III  “Programación en Matlab para la Prueba de Wilcoxon.” 

%% 

X=[2.2  2.28    2.349   2.326   2.257   2.234   2.257   1.974   2.141   2.28 

3.287   3.692   3.437   3.542   3.241   3.484   3.003   3.31    2.72    3.229 

0.278   0.544   0.104   0.347   0.428   0.417   0.278   0.266   0.289   0.674 

2.129   2.986   3.044   2.963   3.044   2.5     2.546   1.783   2.454   2.396 

0.718   0.879   0.833   0.891   0.891   0.879   0.787   0.822   0.741   1.053]; 

%% 

fs2=X(:,2); 

fs8=X(:,8); 

[p,h]=ranksum(fs2,fs8); 

Anexo IV   “Clasificación de subconjuntos de rasgos con Análisis Discriminante 

Lineal. Sujeto 1.” 
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Anexo V    “Clasificación de subconjuntos de rasgos con Análisis Discriminante 

Lineal. Sujeto 2.” 

 

 

Anexo VI    “Clasificación de subconjuntos de rasgos con Análisis Discriminante 

Lineal. Sujeto 3.” 
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Anexo VII    “Clasificación de subconjuntos de rasgos con Análisis Discriminante 

Lineal. Sujeto 4.” 

 

Anexo VIII    “Clasificación de subconjuntos de rasgos con Análisis Discriminante 

Lineal. Sujeto 5.” 
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Anexo IX    “Clasificación de las clases con Análisis Discriminante Lineal”. 
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