DETERMINACION DE LA ARQUITECTURA OPTIMA DE UNA RED NEURONAL TIPO
PERCEPTRON MULTICAPA PARA LA EXTRACCNZION DE CARA'CTERI'STICAS
RELEVANTESY RECONOCIMIENTO DE SENALESMIOELECTRICAS.

(PARTE 1)
Carlos Sanchez

carlos.andres@ieee.org

Juan Pablo Ledn

juan_p_leon@hotmail.com

Vladimir Barrero
v.barrero@ieee.org

Resumen: En este artticulo se muestran los
procedimientos a seguir para determinar la arquitectura
Optima de una red neuronal tipo perceptron multicapa
(MLP), ademas de la metodologia para € entrenamiento
y validacion de la red mediante un caso de estudio de
reconocimiento de sefidles mioeléctricas (EMG) del
brazo de un paciente sano de 23 afios, mediante la
utilizacion del algoritmo de Back-Propagation (BP).
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1. INTRODUCCION

La problemética de los discapacitados, y en especia de
las personas amputadas, es de gran impacto en nuestra
sociedad. Las protesis actual es plantean soluciones que se
algjan de las expectativas de un amputado, pero alin asi,
le dan consuelo y le permiten mejorar su estética personal
y ser til. Dichas prétesis van desde los ganchos, hasta
elaboradas proétesis mioeléctricas, aunque estas Ultimas,
por su elevado costo no son asequibles a la mayor parte
de los discapacitados. A continuacién se describe una
serie de experiencias cientificas que demostraron la
factibilidad de implementar un prototipo funcional, es
decir, una interfase electronica que recibe, procesa, e
identifica las sefial es mioel éctricas, con posibilidad de ser
adaptada al interior de una protesis electromecanica de
mano.

2. PROBLEMA E HIPOTESIS

El problema de las personas que ha sufrido la amputacion
de una o ambas manos es que dicha contingencia
limitante tiene efectos fisioldgicos, sicolégicos vy
sociol6gicos que menoscaban e incapacitan al individuo e
inciden negativamente en la economia del pais. La
pérdida de un miembro tan importante como la mano
descompensa el equilibrio del organismo, deteriora los
grupos musculares asociados a la extremidad
ocasionando que acciones tan cotidianas y béasicas como
tomar alimentos, escribir, etc., afecta de forma negativa a
la persona disminuyendo su autoestimay deteriorando la
relacién con el entorno. Esta situacion se ve empeorada
por la marginacién que gjerce la comunidad, en particular
en e entorno laboral, lo cua reduce aln més la
productividad del individuo.

Con base en los anteriores hechos se llevé a cabo la
investigacion y la aplicacion de tecnologia de punta para
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proponer soluciones concretas al problema de estos
discapacitados en Colombia. En particular, se trabajé €
disefio e implementacién de una interfaz inteligente para
control de una prétesis mioeléctrica de mano de bgjo
costo, eficiente desde € punto de vista energético y con
capacidad para comandar un conjunto de tres motores a
interior de la protesis.

3. METODOLOGIA

31 POBLACION, MUESTRA Y GRUPO DE
REFERENCIA

La poblacion objeto de estudio estd constituida por
pacientes, hombres o mujeres, quienes han perdido una o
ambas manos por causas trauméticas y se les practicé
cirugia de amputacién en e antebrazo a la altura del
tercio proximal, en un lapso de tiempo no mayor a un afio
desde la amputacion; no incluye a los discapacitados por
causas genéticas.

32 ANALISIS DE RIESGOS

La experimentacion por redlizar es de caracter no
invasivo, por tanto, la posibilidad de riesgos por heridas y
consecuentes infecciones es practicamente nula. La
recoleccion de datos se hara por medio de un sistema de
adquisicién de sefidles que utiliza electrodos de
superficie. Para el caso de sefiaes eléctricas directas €
riesgo es minimo, porque tanto los potenciales que se
producen en los electrodos como las corrientes que
fluyen en los preamplificadores estdn muy por debajo de
los niveles méximos permitidos para seres humanos.

33 RECOLECCION DE DATOS

Entrevista. Con este instrumento se busca informar a los
pacientes aptos acerca de la filosofia y alcances del
proyecto.

Historia clinica. Con este instrumento se busca que los
pacientes suministren informacion bésica, de tipo
informativo, acerca de su estado general de salud fisicay
mental, y detalles especificos de su traumatismo.

3.4 SISTEMA DE ADQUISICION
El sistema esta compuesto por un conjunto de electrodos,
una tarjeta de adquisicién de sefidles y un instrumento

virtual.
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Se emplearon electrodos pleamplificados de la empresa
Delsys, que tienen como caracteristicas esenciaes que
han sido disefiado para electromiografiay no necesitan
gel parapreparalapiel.

Figura 1. Electrodos.
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34.2 TARJETA DE ADQUISICION

Se utilizd una tarjeta de adquisicion de Nationa
Instruments® modelo PCl 6024E cuyas caracteristicas
analogas son:

Para laadquisicién se utilizaron los canales del 0 a 3 en
el modo de entrada RSE, que consiste en que todas las
sefiales de entrada estan referenciadas a una tierra comun.
La entrada negativa del amplificador diferencia esta
unida a la tierra anadloga. Este tipo de configuracion,
RSE, es muy (til para medir fuentes de sefiales flotantes.

34.3 INSTRUMENTO VIRTUAL

Se utiliz6 el programa LabView® versién 6i, para disefiar
la herramienta software que funcione como
electromiografo para adquisicion y almacenamiento de la
sefial.

A continuacién se muestra € esquema del programa
gréfico del electromiégrafo.

Figura 2. Detalle del instrumento virtual.

El instrumento permite visualizar la sefia que proviene
de los electrodos de manera individua o simultanea,
permitiendo adicionalmente almacenarla en modo texto
para un posterior procesamiento.

Figura 3. Carétula instrumento virtual.
SISTEMA DE ADQUISICION Y ALMACENAMIENTO
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35 MANIPULACION DE LA SENAL

Figura 4. Secuencia de tratamiento de la sefial.
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SENAL SEGMENTADA EN EL
TIEMPO COEFICIENTES CEPSTRALES

3.6 CALCULO DE LOS COEFICIENTES
CEPSTRALES

En 1963, Bogert, Heay y Tukey observaron que el
logaritmo del espectro de potencia de una sefial que
contiene un eco tiene una componente periddica aditiva
debida a eco, y en consecuencia la transformada de
Fourier del logaritmo del espectro de potencia puede
mostrar un pico en €l retrazo del eco. Esta funcién es
[lamada cepstrum (cepstral), un intercambio de letras de
la palabra spectrum (espectro) porque “en general, nos
encontramos operando en la frecuencia de una forma
usual aladel lado del tiempo, y viceversa'. Bogert et al.
definid un vocabulario extenso para describir esta nueva
técnica de procesamiento de sefial; sin embargo, sélo €
término cepstrum ha sido ampliamente utilizado.

Analiticamente se define el cepstral como:
{rl= 2 goolx (e Jo"aw
.

8[n] = 2; _pc‘{l og X (e‘W } +jX (ejw )]ejW“dW



En contraste a cepstral complejo el cepstral cx[n] de

una sefia (algunas veces referido como el cepstral real)
es definido como la transformada inversa de Fourier del
logaritmo de la magnitud de la transformada de Fourier;

c[n|= 2; Jog X (e"w}e"wdw.

3.7 REDUCCION DE CARACTERISTICAS
RELEVANTES

Después de haber seleccionado las primeras componentes
por ser las que concentran la mayor cantidad de energia
de la sefial, queda la tarea de reducir su nimero para
tomar Unicamente las que tengan mayor cantidad de
informacion. Para tal hecho se realiza €l procedimiento
de correlacion entre cada columna de componentes. La
correlacién nos permite saber si lainformacion contenida
en los gemplos es redundante (en caso de que €
coeficiente de correlacion sea mayor que 0.707, segin
Looney [Looney, 1997]).

_ Cov(X,Y)
Yos sy
donde:
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3.8 GENERACION DE LASBASES DE DATOS

Para poder decidir e tamafio de la base de datos que
entrenard la RNA, debemos tomar un primer estimativo
de las caracteristicas que tendra la misma.

Se definen los siguientes valores:

N: Numero de Neurodos de entrada

M: NUmero de Neurodos de la capa media

J NUmero de Neurodos de la capa de salida
L as salidas esperadas son:

J1: Aperturade lamano

Jo: Cierre delamano

J3: Flexion de la murieca

Ja: Extension de la mufieca

Js: Pronacion

J6: Supinacion
J7: Reposo

De los demés datos N y M, no tenemos una precision al
respecto, pero podemos dar algunas pautas. De M, que es
la capa media, podemos dar un vaor estimado por
experiencias semgantes  relacionadas con €
reconocimiento de patrones, donde M podria ser del
orden de 50. Por ultimo, de N se puede dar un estimativo
a partir de lo observado en la caracteristica de frecuencia
de la sefid (FFT), donde N=33; con un valor mayor las
demoras en € entrenamiento de red se hacen muy
grandes.

Si denominamos L como el tamafio de |a base de datos de
entrenamiento de la red, este se puede estimar a partir de
lasiguiente ecuacion:;

L=N*M+M*J+M +J
L = 2057

que podemos aproximar por debajo a L = 2000 . Donde
el valor anterior se considera como la quinta parte de la
base total, pues e mismo corresponde a vaor minimo
para poder afectar un peso a la vez, por lo tanto se toma
un valor total de labase de 12.000 gjemplos.

39 DISTRIBUCION DE LA BASES DE DATOS

A su vez, en la base de datos, no todos los movimientos
tienen un iguad ndmero de muestras, pues
estadisticamente no tienen la misma probabilidad de
ocurrir. Donde se considera el 100% las 12000 muestras
en la base de datos. A continuacién se discrimina cuantas
muestras debe haber por cada movimiento.

Tabla 1. Distribucién de los € emplos por movimiento.

Jii | REPOSO (25%)

J2. | APERTURA DE LA MANO (12.5%)
Jz: | CIERRE DE LA MANO (12.5%)
Js. | FLEXION DE LA MUNECA (12.5%)
Js. | EXTENSION DE LA MUNECA (12.5%)
Js. | PRONACION (12.5%)
J7. | SUPINACION (12.5%)

Se secciona la base de datos teniendo en cuenta que:

Tabla 2. Distribucién delas bases de datos.

Base de datos Por centaje del total
Entrenamiento 60%
Validacion 25%
Verificacion 15%

Una vez se construye la base de datos con las columnas
mas relevantes, se prosigue a normalizar la base de datos,
obteniendo por columna el promedio y la desviacion



estandar, correspondiente cada una a valor DC y RMS
de la columna

Con los valores obtenidos se construye una base de datos
madre, donde cada elemento se obtiene a partir de la
formula:

elemento- promcolumna
Elemento =
desvstdcol

Se procede a aeatorizar cada una de las bases de datos y
se esta listo para entrenar lared neuronal.

4. RESULTADOSOBTENIDOS

Para la suma de los coeficientes cepstrales de los 4
electrodos con los parametros N=13, M=25, J=7 y 500
iteraciones se obtuvieron los siguientes resultados:

Figura 5. Curvasdeerror.
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La gréfica de error se interpreta como la comparacion de
los errores de validacion y verificacion, entendiéndose
que € error de validacion es generado mientras se esta
entrenando y el de verificacion se genera cuando lared se
corre hacia delante con gjemplos nunca vistos. Se debe
esperar que la curva de error de verificacion sigaala del
error de validacién y cuando se separan se interpreta
como que lared estd memorizando los gjemplos.

Tabla 3. Matriz de confusion.
ENTRENAMIENTO

[P eemplos [REPOSO_JFLEXION [EXTENSION_JPRONACION |SUPNACION_|APERTURA |CEEERE [NORECON]  %Acerts % Fala
1800 1800 0] 0] 0] 0] 0] 0] 0] 10000 000
900] 0 716 103] 0| 0| 0| 0| 81 7956 900

900| [y [y 806 3 0 7 0 84 89.56 933

900| [y [y 2) 483 41] 0 16 358 5367 3978

900| [y [y [y 77) 426 0 50) 347) 4733 3856

900] 0) 1 16 0] 0] 798 4 8] 8867 900

900] 0| 0| 0| 7| 15| 0| 769) 109 8544 1211
%Promedio 7175 1683

VERFICACION -

N°ejemplos [REPOSO |ALEXION |EXTENSION |PRONACION |SUPINACION [APERTURA |CIEERE |NORECON] % Acierto % Falla
450 448| [y [y 0 0 0 0 2) 99.56 044

225 0 191 12) 0] 0] 5] 0] 17] 8489 756

225 0) 8] 182) 1 0] 8| 0] 26 8089 1156

225 0) 0) 0| 117| 14| 0| 16| 78 5200 3467

225 [y [y [y 13 102 0 43] 67] 4533 2978

225 [y [y 9 1] 1] 173 3 38} 7689 1689

225 0l 0l 0l 1] 11 0 183] 30} 8133 1333

%Promedio 7441 1632

La primera columna corresponde a la cantidad de
gjemplos gque se pasaron por movimiento, las siguientes 7

columnas indican cuantos movimientos pudieron ser
clasificados y la Ultima columna indica la cantidad de
movimientos que no se pudieron clasificar. Las columnas
gue contienen los porcentajes de acierto y fallaindican en
qué proporcién se acertd o falld en la clasificacion de los
movimientos.

5. ANALISISDE RESULTADOS

Cada configuracién se corrié en tres oportunidades, y 1os
resultados expuestos corresponden a la mejor respuesta.
Esto se hace porque el algoritmo es propenso a caer en
minimos locales y se hace necesario redizar varias
corridas de laRNA.

El mejor desempefio de lared se logré al entrenar con la
base de datos completa (13 columnas) y con 25 neurodos.
Aunque e rendimiento no es €l més 6ptimo s se logra
alcanzar un muy buen porcentaje de reconocimiento (en
comparacién con € 30% alcanzado con Fourier); esto es
debido a comportamiento no estacionario de la sefia
mioeléctrica. Sin embargo cabe anotar que existen 2
movimientos en los cuales su desempefio es pobre
(pronacion y supinacién) aln asi la hipétesis es que al
aumentar los gjemplos en la base de entrenamiento, estos
2 movimientos se puedan reconocer mejor.

Es importante resaltar, al observar las gréficas de error,
que los valores iniciales son bajos en comparacion a los
de Fourier y que la curva del error de verificacion tiende
aseguir aladel error de validacion.

Al aumentar o disminuir la cantidad de neurodos de la
capa oculta no se obtuvo una mejoria significativa en €
desempefio de lared. A partir de la experiencia se puede
decir que al reducir  nimero de columnas (nodos de
entrada - N) no se obtiene un mejor desempefio sino que
por € contrario los resultados son mas pobres.

También se puede apreciar que la RNA no se confunde
facilmente, es decir, o acierta o falla pero no da una
respuesta erronea.
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