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Resumen

El hombro es una de las articulaciones más móviles del cuerpo humano. Posee 3 grados de
libertad (plano sagital, coronal y transversal). Debido a ello, es una de las articulaciones más sus-
ceptibles a lesionarse tanto en actividades de la vida cotidiana o en la práctica de deportes. Para
una pronta y adecuada recuperación de esta articulación, es recomendable que se realice una reha-
bilitación del mismo; donde es importarte la adecuada ejecución de los ejercicios de rehabilitación.
Por tal motivo, en esta investigación se implementó un sistema en tiempo diferido, dotado con
aprendizaje automático.

Este sistema clasifica cuatro tipos de movimientos de rehabilitación del hombro (abducción, fle-
xión, aducción y péndulo de Codman), adquiriendo las señales de la fusión de cinco sensores de
electromiograf́ıa de superficie y un sensor de aceleración (que adquiere los planos de movimiento
X, Y y Z).
A cada una de las señales adquiridas por cada uno de los sensores se le extraen seis caracteŕısticas
(Mean Absolute Value, Root Mean Square, Variance, Median Frequency, Mean Frequency y Peak
of Frequency) que describen las acciones realizadas en un valor numérico acorde a un tamaño de
ventana de segmentación.
Con los valores antes mencionados, se realiza una combinación de modalidades de aplicación por
cada caracteŕıstica extráıda con cada uno de los tres clasificadores de aprendizaje automático (árbol
de decisión, bosques aleatorios y máquinas de soporte vectorial). Donde estos valores son compa-
rados por métricas para determinar el mejor clasificador, modalidad y extracción de caracteŕıstica
para los cuatro movimientos de rehabilitación.
Además, se realiza la comparación de resultados con base a un análisis estad́ıstico en las métricas
de fusión de sensores contra los sensores por si solos; con el fin de determinar si existe diferencia
significativa en las modalidades de aplicación.

Los resultados determinaron que en la modalidad de fusión de sensores de electromiograf́ıa y
aceleración del clasificador de Bosques Aleatorios con la caracteŕıstica Peak of Frequency generó
el mejor resultado en exactitud con 90.22%.
Sin embargo, las modalidades de fusión de sensores de electromiograf́ıa y aceleración del clasifica-
dor Bosques Aleatorios con las caracteŕısticas Root Mean Square y Mean Frequency obtuvieron
diferencia significativa en la prueba estad́ıstica, en comparación a las modalidades con la aplicación
de solo electromiograf́ıa; obteniendo una exactitud de 90.2% en ambas.
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2.2. Parámetros de procesamiento de datos de la modalidad adquisición de visión . . . . 12
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Caṕıtulo 1

Introducción

En el presente caṕıtulo se comenta acerca de la motivación para el desarrollo de este trabajo
de tesis, además se define su justificación y contribución. También se explica la hipótesis evaluada
y los objetivos que se logran llevar a cabo durante la elaboración de esta investigación.

1.1. Motivación

Hoy en d́ıa el estilo de vida, actividades cotidianas y enfermedades, son razones por las cuales
podemos adquirir ciertas condiciones médicas o sufrir accidentes; lo cual puede afectar, en cierta
medida, la movilidad de algunas partes del cuerpo. Debido a ello, es recomendable que para las
personas afectadas, se realicen ejercicios de rehabilitación; buscando recuperar la movilidad que
teńıan o mejorarla.

La rehabilitación tiene un fin en común, y bajo la definición de Durán:

“La rehabilitación es un proceso de ayuda, para las personas que presentan diferentes
enfermedades que afecten su capacidad funcional, psicológica, social, laboral, educa-
tiva y vocacional. El fin es mejorar los problemas causados a razón de las afecciones
presentadas [1]”.

En otras palabras, la rehabilitación busca evitar la aparición de futuras discapacidades, recu-
perar, mantener o mejorar las capacidades f́ısicas y motoras que se necesitan para la vida diaria.
Gresham y sus colaboradores [2] definen el proceso de rehabilitación en seis áreas principales de
atención:

1. Prevenir y reconocer las enfermedades comórbidas, en conjunto con las complicaciones médi-
cas.

2. Entrenar para conseguir la máxima independencia.

3. Facilitar el máximo afrontamiento psicosocial y la adaptación del paciente y su familia.

4. Prevenir la discapacidad secundaria, promoviendo la reintegración en la comunidad, inclu-
yendo el reinicio de las actividades domésticas, familiares, recreativas y profesionales

5. Mejorar la calidad de vida evitando la discapacidad residual.

1



2 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

6. Prevenir el ictus recurrente y otras afecciones vasculares (por ejemplo, el infarto de miocar-
dio).

La rehabilitación puede ser orientada a cualquier parte del cuerpo. Unas zonas son frecuente-
mente más tratadas que otras. Como ejemplo se encuentra el hombro; siendo este la tercera causa
de dolor músculo esquelético, excedido solo por el dolor de espalda y cuello [3].

El hombro se encuentra conformado principalmente por el músculo deltoides, del cual este se
divide en tres cabezas, anterior, media y posterior (ver imagen 1.1). Sin embargo, al ser la ar-
ticulación más móvil del cuerpo humano, poseyendo tres grados de libertad en el plano sagital,
plano coronal y plano transversal respectivamente, también se encuentra como la articulación más
inestable [4] en comparación a otras articulaciones. Ya que cuenta con un apoyo óseo mı́nimo, el
húmero está suspendido del omoplato solo por tejidos blandos, músculos, ligamentos y una cápsu-
la articular [5]; dando lugar a múltiples lesiones y patoloǵıas inflamatorias, traumáticas, aśı como
degenerativas.

Figura 1.1: Tres cabezas del deltoides (A) posterior, (B) media, (C) anterior

Se estima que aproximadamente el 10% de la población general de adultos experimentará un
episodio de dolor de hombro en su vida [6]. Reportándose en Estados Unidos una incidencia anual
de 4.5 millones de casos por Lesiones de Manguito Rotador (un grupo de músculos y tendones del
hombro) [7]; y al menos la consulta por hombro doloroso está dentro de las primeras diez causas
de consulta en fisiatŕıa [8].
Algunos autores estiman que el porcentaje de personas que presentan dolencias del hombro en
algún momento de su vida es del 40% [9]. Esta prevalencia aumenta con la edad, con algunas
profesiones o tipo de vida laboral, actividad f́ısica o actividades deportivas (e.g., tenis, natación,
deportes de contacto, béisbol, etc.). Siendo el hombro una de las articulaciones mayormente lesio-
nadas en el área deportiva [10].

Desafortunadamente, en México no se reportan resultados de lesiones del hombro por si sola o
combinada con otros procedimientos. Sin embargo, es una afección que puede presentarse a lo
largo de nuestras actividades cotidianas.

Para las personas afectadas que necesitan rehabilitación existen diversos factores que pueden di-
ficultar un correcto seguimiento del tratamiento.Tales como (i) ser una persona discapacitada,
(ii) ser una persona de la tercera edad, (iii) estar lesionado en un alto grado que le impida una
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movilidad adecuada o (iv) que no se encuentra cerca de la cĺınica de salud correspondiente.

Para el apoyo a estas personas se han implementado diversas investigaciones en el campo de próte-
sis [11–13], tele-manipulación [14–16], diagnósticos [17–19], reconocimiento de movimientos [20–22],
rehabilitación [23–25], etc. Donde los estudios pueden comprender áreas como la inteligencia arti-
ficial (IA), biomédica, biónica y medicina en general, por mencionar algunas.

Actualmente, dentro del área de reconocimiento de movimientos se han empleado técnicas de
aprendizaje automático (ML del inglés, Machine Learning); capaces de poder distinguir diferentes
tipos de movimientos orientados a rehabilitación.

En el ML se construye un aprendizaje en un modelo matemático basado en datos de entrada,
conocidos como “datos de entrenamiento”, con el fin de poder hacer predicciones o decisiones sin
tener un algoritmo programado para realizar la tarea [26]. En cuanto al aprendizaje del modelo
matemático, Mitchell [27] lo define como:

“Un programa de ordenador que aprende de la experiencia E con respecto a alguna
clase de tareas T y una medida de rendimiento P , si su rendimiento en las tareas de
T , es medido por P , mejora con la experiencia E.”

Donde su finalidad es proporcionar un apoyo auxiliar a los especialistas en rehabilitación. Para-
lelo a ello, la implementación de dos o más señales (como datos de entrada) en estas investigaciones
ha sido un camino ampliamente desarrollado; con el fin de poder lograr obtener un mejor resultado
de precisión para clasificar los movimientos.

Lo antes mencionado es llamado data-fusion o fusión de señales. Existen tres niveles de data-
fusion: Data-Level (fusión de datos en bruto de múltiples fuentes y representación de la fusión
de sensores en el nivel más bajo de abstracción), Feature-Level (fusión de datos con extracción
de caracteŕısticas de múltiples fuentes y representación de la fusión de sensores en el nivel medio
de información) y Decision-Level (fusión de datos con extracción de caracteŕısticas de múltiples
fuentes y toma de decisiones con los resultados obtenidos en la técnica de fusión de sensores en el
nivel más alto de información); donde en cada nivel, el procesamiento de datos es distinto.
Klein define desde una perspectiva general de data-fusion como:

“Un proceso de integración de múltiples fuentes de datos para producir una información
mayormente robusta en comparación a la proporcionada por cualquier fuente de datos
individual” [28].

El data-fusion pueden comprender diversos tipos de señales o bioseñales; tales como electromio-
graf́ıa (EMG), electroencefalograf́ıa (EEG), pulsioximetŕıa (SpO2), electrocardiograf́ıa (ECG), se-
guimiento de movimiento, entre otras.

La presente investigación describe el proceso llevado a cabo para generar un modelo de clasifi-
cación de movimientos de rehabilitación dirigidos al hombro, con la aplicación de fusión de señales
de EMG de superficie y acelerómetro.
Además, se proporciona una comparación entre las diferentes técnicas de aprendizaje automático
y modalidades que fueron implementadas para la clasificación de los movimientos realizados.



4 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

1.2. Justificación

Como se menciona con anterioridad, los problemas que abordan el hombro provocan un gran
impacto a nivel social, debido a que se presenta en personas económicamente activas durante su
labor cotidiana. En consecuencia, se generan incapacidades laborales, pérdidas económicas para la
familia y baja productividad laboral, además de los costos generados para los sistemas de salud;
esto dependiendo del grado de lesión que se presente.
Con base a lo anterior, es importante proveer una herramienta capaz de proporcionar información al
especialista en rehabilitación sobre la ejecución de ejercicios; con un grado de precisión considerable
para la identificación de movimientos.

1.3. Planteamiento del problema

Existen investigaciones con la finalidad de reconocer movimientos de hombros. Bajo modelos
de ML se ha intentado mejorar la precisión de clasificación de los movimientos de hombro en estos
trabajos (ver tablas del Caṕıtulo 2, sección 2.2). Para el correcto desempeño de estos modelos, la
problemática ha sido abordada en la obtención de datos; buscando un correcto entrenamiento. Por
lo que se han obtenido señales de visión, bioseñales, señales de movimiento o combinaciones de las
señales antes mencionadas (ver caṕıtulo 2) para mejorar la precisión del modelo de ML aplicado.
Sin embargo, existen pocas investigaciones con la aplicación de fusión de señales y comparación
de diferentes tipos de modelos de ML.

La implementación de esta investigación tiene la finalidad de realizar una comparación de un
total de 21 modos de adquisición con sensores de EMG de superficie y acelerómetro. Dividiendo
las señales en segmentos determinados, en donde a cada segmento se le extraerán caracteŕısticas
acordes al dominio del tiempo y la frecuencia.

Además, se busca que esta investigación sea adjudicable para personas que necesiten rehabilitación
del hombro en general. Ya sea el caso especial para personas de la tercera edad, discapacitadas o
con dificultades de movilidad, en zonas inaccesibles o que se encuentren lejos de centro de rehabi-
litación.
A su vez, la investigación tiene la finalidad de proporcionar una ayuda extra a los expertos en
rehabilitación encargados de proporcionar las herramientas y atención necesarias para el avance
de las personas afectadas, logrando un avance en conjunto con el sistema que se plantea.

1.4. Objetivos

General:

Analizar la clasificación de los movimientos del hombro mediante fusión de sensores electro-
miográficos y acelerómetro, aplicando rehabilitación y técnicas de aprendizaje automático
(Random Forest, Support Vector Machine y Decision Tree).

Espećıficos:
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Aplicar las recomendaciones del SENIAM1, para la adquisición de la señal EMG y su conse-
cuente señal de aceleración.

Analizar la correcta ejecución de los ejercicios de rehabilitación enfocados en lesiones del
hombro a cada uno de los participantes.

Implementar la extracción de caracteŕısticas a las señales filtradas en el dominio de tiempo
y el dominio de la frecuencia.

Ejecutar los modelos de aprendizaje automático (Random Forest, Support Vector Machine
y Decision Tree), reportando a los modelos con mejor grado de precisión, especificidad y
sensibilidad.

1.5. Hipótesis

La variable independiente de esta investigación se establece como los diferentes modos de ad-
quisición para los movimientos del hombro; esto es, la extracción de caracteŕısticas a cada una de
las señales adquiridas y la respectiva combinación de las caracteŕısticas extráıdas con cada uno de
los clasificadores de ML propuestos (explicados detalladamente en el caṕıtulo 3).
La variable dependiente se establece como las métricas a utilizar para medir el rendimiento de los
modos de identificación (esto es, exactitud, especificidad, sensibilidad). La hipótesis de investiga-
ción de este estudio se define como...

“Los modos de identificación para los movimientos de hombro basados en fusión de
sensores tendrá un porcentaje de exactitud mayor a los modos de identificación para
los movimientos de hombro unimodales.”

1.5.1. Contribución

En el caṕıtulo 2, sección 2.2 es observable en las tablas que existen trabajos previos de unión de
diversos tipos de señales; como lo son bioseñales (EMG [29–32]), señales de movimiento (aceleración
y giroscopio [33–36]), señales de visión (extracción o seguimiento de puntos [37–42]) y combina-
ción de las señales antes mencionadas (por ejemplo: EMG y seguimiento de movimiento [43]). Sin
embargo, no se presenta el caso de la aplicación de varios canales de EMG con la implementación
de acelerómetro para identificar movimientos de hombro utilizados en rehabilitación.

En vista de los resultados, el valor teórico de esta investigación se encuentra en la contribución al
estado del arte; ya que el presente trabajo agregaŕıa información sobre la comparación de modos
de adquisición. Reportando al modo de adquisición y al clasificador de ML con el mejor porcen-
taje de exactitud respecto a los demás modos de adquisición y clasificadores aplicados. Aunado
a ello, se presenta la implementación de extracciones de caracteŕısticas, valor medio absoluto, va-
lor cuadrático medio, varianza, frecuencia mediana, frecuencia media y frecuencia máxima (MAV:
Mean Absolute Value, RMS: Root Mean Square, Var: Variance, MDF: Median Frequency, MNF:
Mean Frequency y PKF: Peak Frequency respectivamente, por sus siglas en inglés) en las señales,

1SENIAM (del inglés Electromiograf́ıa de Superficie para la Evaluación No Invasiva de los Músculos) es una
acción concertada europea dentro del Programa de Investigación y Salud Biomédica (BIOMED II) de la Unión
Europea.

http://www.seniam.org


6 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

para proveer cuál desempeña un mejor rendimiento en el clasificador. Por otra parte, se propor-
ciona la aplicación del acelerómetro en los movimientos de rehabilitación, añadiendo información
a los datos adquiridos y generando mayor robustez al sistema.

De esta manera, la contribución de la presente investigación puede sugerir modos de identifi-
cación de movimientos de hombro para la implementación del sistema en la aplicación de juegos
serios para la rehabilitación del hombro, aplicación en prótesis para la clasificación de movimientos,
aplicación en movimientos para generar movilidad en personas de la tercera edad o personas en
general que necesiten mejorar su rango de movilidad, aplicación de recuperación post-operación en
fuerza, etc.
A la par, durante la ejecución de esta investigación se realizó una estancia académica en el INAOE,
donde se publicó el siguiente art́ıculo On the Prediction of Chaotic Time Series using Neural Net-
works [44].

https://dergipark.org.tr/en/pub/chaos/issue/64884/1116084
https://dergipark.org.tr/en/pub/chaos/issue/64884/1116084


Caṕıtulo 2

Estado del arte

En este caṕıtulo se presenta la revisión del estado del arte, en materia para la clasificación
de movimientos de hombros empleando rehabilitación; donde la búsqueda del estado del arte fue
dirigida por el protocolo Prisma. Aunado a ello, se extrajeron las caracteŕısticas sobresalientes de
cada uno de los art́ıculos que fueron aceptados por el protocolo.

2.1. Obtención de la evidencia

La revisión del estado del arte se realizó siguiendo las directrices del protocolo PRISMA [45]
(ver Figura 2.1). El cual permite comprender de una manera visual los procedimientos utilizados
en una investigación de la selección de estudios a lo largo del proceso de revisión en el estado del
arte.

Para la identificación de investigaciones acerca de sistemas identificadores de movimientos de hom-
bros que empleen ML y rehabilitación, se realizaron búsquedas en las siguientes bases de datos
electrónicas: ACM Digital library (2010 a 8 de octubre, 2021), IEEE Xplore Digital Library (2010
a 8 de octubre, 2021), Taylor & Francis Online (2010 a 10 de octubre, 2021) y Springer link (2010
a 16 de octubre, 2021). Utilizando las siguientes tres palabras clave “Shoulder”, “Motion” y “Ma-
chine learning”, conectadas por ∧ (“AND”).

La búsqueda en las dos primeras bases de datos fue Shoulder ∧ Motion ∧ Machine learning,
utilizando como filtro principal el abstract o t́ıtulo de los documentos, que cumpla con la frase
de búsqueda. Para las siguientes dos bases de datos la frase de búsqueda cambió a Shoulder ∧
Motion ∧ “Machine learning”, utilizando como filtro principal la selección de documentos que se
encontraran como Open Access y solo para Springer Link, se agregaron los filtros de que sean
art́ıculos y se encuentren dentro del área de computer science. Realizada de esta manera debido a
la forma en la que se encuentran implementados los buscadores en las bases de datos; ya que no se
encontraban con los mismos filtros o dictámenes de búsqueda para una implementación equitativa.

2.2. Resultados

En la Figura 2.1 se puede observar que la búsqueda recuperó 99 art́ıculos (17 para ACM Digital
library, 11 para IEEE Xplore Digital Library, 36 para Springer link y 35 para Taylor & Francis
Online).

7
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En esta revisión, un estudio era rechazado si cumpĺıa con los siguientes criterios: (i) los fines
establecidos en el art́ıculo no eran relacionados con la revisión [46–82] (por ejemplo: algunos bus-
cadores arrojaron documentos relacionados con shoulder surfing1, autenticación por gestos, análisis
visual de animales, análisis no verbal, etc.); (ii) la aplicación de IA no se realizaba [84–89]; (iii) el
enfoque de rehabilitación no se empleaba [90–118]; (iv) el hombro no se encontraba como objeto de
estudio (por ejemplo: trayectoria del brazo [119], lenguaje de señas [120], imaginación motora de
movimiento del hombro [121], detección de dolor del hombro [122], detección dactilar [123] y cla-
sificación de la forma de la mano [124]); y (v) que fueran revisiones [125–128]. De los 99 art́ıculos,
84 cumplieron estos criterios; siendo removidos.

Figura 2.1: PRISMA

1En seguridad informática, es una técnica usada para obtener información personal de un usuario concreto [83]
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2.2.1. Śıntesis de la evidencia

En esta revisión, se extrajeron los siguientes datos de los art́ıculos incluidos. En las tablas:
cuando el autor no implementa algunas de las técnicas se determina como “No” y cuando el autor
es ambiguo en la técnica empleada o no se intuye adecuadamente el procedimiento se determina
como “No especifica”:

• Información del art́ıculo:
Esta sección contiene información básica del art́ıculo:

◦ T́ıtulo: Del art́ıculo.

◦ Autores: Del art́ıculo.

◦ Fecha: De publicación del art́ıculo.

◦ Meta: De la investigación.

◦ Aplicación: Ya sea para prótesis, robot, juego serio, casa inteligente o únicamente
reconocimiento de movimientos

• Obtención de datos:

◦ Base de datos: Plantea si se buscó trabajar con una base de datos propia o se
implementó alguna ya realizada.

◦ Sensor(es): Aplicados para la resolución del problema principal del estudio.

◦ Canales o ejes: Cantidad de ejes o canales aplicados para la adquisición de datos.

◦ Frecuencia de muestreo: Cantidad de Hertz a la que fue adquirida la señal(es).

• Procesamiento de datos:

◦ Segmentación: Tipo y longitud que se aplicó a la señal(es) adquirida para segmen-
tarla.

◦ Preprocesamiento: Procesamiento aplicado a la señal(es) principal antes de obtener
caracteŕısticas de la misma o trabajar con la propuesta fundamental del estudio.

◦ Caracteŕısticas: Adquiridas a la señal(es) principal(es) del estudio (Valor absoluto
medio, Media cuadrática, Mediana de la frecuencia, Frecuencia máxima, etc.).

◦ Clasificadores: Técnica implementada para la clasificación de movimientos.

◦ Métricas: Aplicadas en el análisis de los resultados (por ejemplo: exactitud, preci-
sión, errores, desviación estándar, etc.)

◦ Resultados: Presenta la exactitud del clasificador aplicado o sus resultados favora-
bles.

◦ Software: Nombre de la plataforma ocupada para manipulación de sensores o señal(es).

◦ Datafusion: ¿Aplica la unión 2 o más señales adquiridas?, ¿Cuál tipo de datafusion
se aplicó?.

• Información dirigida a hombros:
Técnica rehabilitación aplicada en el art́ıculo y software ocupado.

◦ Movimientos: Cantidad y tipo de movimientos empleados en el estudio.
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◦ Patoloǵıa: Problema médico que se aborda para las personas que serán beneficiadas
con el sistema.

• Participantes:
Información general sobre la cantidad y edad de las personas que participaron en el
art́ıculo.

◦ Total: Cantidad total de personas que participaron en el estudio.

◦ Edad: Edad en rango o promedio de las personas que participaron en el estudio.

Los art́ıculos analizados en esta revisión se agruparon en tres categoŕıas de acuerdo al tipo
de sensor utilizado para recolectar los datos de los movimientos de hombro, llamados sistemas de
adquisición.
Un sistema de adquisición se define como el sensor o sensores utilizados para recoger datos, que se
procesarán para proporcionar información al clasificador.

Se obtuvieron cuatro sistemas de adquisición:

(a) Sensores de movimiento: Esta categoŕıa se encuentra relacionada con sistemas que usan
sensores basados en información del movimiento (por ejemplo: acelerómetro, magnetómetros,
giroscopio).

(b) Sensores de visión: Esta categoŕıa se encuentra relacionada con sistemas que usan sensores
basados en visión (por ejemplo: kinect, cámaras, cámaras infrarrojas).

(c) Sensores de bioseñales2: Esta categoŕıa se encuentra relacionada con sistemas que usan
sensores basados en señales biológicas. (por ejemplo: Electromiograf́ıa)

(d) Sensores combinados: Esta categoŕıa se encuentra relacionada con sistemas de adquisición
combinados que usan cualquiera de los sensores antes mencionados.

2.2.2. Sensores de Visión

Esta categoŕıa representa 6/15 de art́ıculos [129–134] del total en las investigaciones encontra-
das durante la búsqueda implementada por el protocolo de PRISMA(ver figura 2.1). 6/6 art́ıculos
se orientan únicamente al reconocimiento de movimientos. 5/6 de estas investigaciones obtuvo su
propio dataset [129–133], mientras que en [134] emplearon el dataset Recognition of Sign Langua-
ge System for Indonesian Language Using Long Short-Term Memory Neural Networks. El sensor
mayormente empleado en esta modalidad de adquisición es Kinect [129–131, 134] (ver figura 2.2),
utilizado para obtener puntos espećıficos del cuerpo (por ejemplo: hombros, codos, manos, rodi-
llas, cabeza) u obtener planos frontales en 2D y de profundidad. El segundo sensor mayormente
empleado fueron cámaras [131,133], utilizadas para obtener planos frontales del cuerpo en 2D. Por
último se encuentran las cámaras infrarrojas [132], utilizadas solo para recolectar puntos espećıfi-
cos como lo hacen con kinect (por ejemplo: hombros, codos, manos, rodillas, cabeza). 3/4 de los
art́ıculos que emplean Kinect, expresan expĺıcitamente que no realizaron implementación de otro
sensor [129,130,134], mientras que [131] realiza la implementación de kinect con cámara RGB. En
adición, 6/6 de los art́ıculos de este sistema de adquisición no aplica data-fusion [129–134].

2En esta sección se encontraron más sistemas como lo es electroencefalograma y electrocardiograma. Sin embargo,
esas señales no se procesaban solo se adquiŕıan, por lo cual fueron omitidas
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Las frecuencias de muestreo que se especificaron fueron 60 Hz [130, 132] y 30 Hz [129, 133] en 4/6
de los art́ıculos. 6/6 de los art́ıculos no presenta segmentación en sus datos adquiridos. 4/6 de
los art́ıculos realizan algún tipo de preprocesamiento (por ejemplo: equidad de fps [131], interpo-
lación [129] y normalización [134]). 4/6 de los art́ıculos extrajeron caracteŕısticas (por ejemplo:
Haar-Like features [129], extracción de caracteŕısticas con CNN (Convolutional Neural Network)
o CaffeNet [131,133], distancia euclidiana y diferencia entre puntos de articulaciones de hombros,
codos y muñecas [132, 134]). En la sección de clasificadores, cada investigación propuso un algo-
ritmo de clasificación diferente, tales como: red bayesiana, decision tree, random forest, neural
networks, etc. 5/6 de los art́ıculos empleó un análisis de métricas [129–133], siendo la exactitud la
métrica mayor implementada [129,132,133]. 2/6 de los art́ıculos reportan una exactitud mayor al
98% [129, 132] en la clasificación de los movimientos propuestos; mientras que [130, 131] reportan
mejoras en la identificación de puntos del cuerpo tales como mejoras de identificación de ángulos
o posiciones finales de la persona. El estudio [133] reportó valores de exactitud entre 76,46% y
99,63% dependiendo del movimiento realizado (por ejemplo: con las manos tocar cabeza, tocar
hombros, tocar rodillas o tocar dedos del pie). Por último [134] no presenta resultados significati-
vos.
Cada una de las investigaciones propuso movimientos diferentes para la clasificación de los mis-
mos (por ejemplo: movimientos de rehabilitación [129], inclinaciones del tronco [130], abducción y
aducción del brazo [131], caminar de las personas [132], movimientos de cognición [133], movimien-
tos de lenguaje de señas donde solo se involucran los brazos [134]). 3/6 de las investigaciones se
encuentra orientada de manera general en la postura de las personas [130, 132, 134] (por ejemplo:
abarcando disfunciones psicomotrices, forma de caminar, posturas de sentado). 2/6 de las inves-
tigaciones emplean Windows SDK para procesamiento de la señal [129, 130], mientras las demás
investigaciones optan por softwares diferentes (por ejemplo: Python [131], C# [131], Electron [133]
y Matlab [134]). 5/6 de los art́ıculos presentan la cantidad de personas involucradas en su experi-
mentación; donde el mayor número presentado de participantes fue de 15 personas [133], mientras
que el menor fue de 2 personas [131, 134]. 2/6 de los art́ıculos presenta el rango de edad de sus
participantes, siendo de 18 a 30 años [133] y personas mayores a 60 años [132].
En las tablas 2.1,2.2 y 2.3 se resumen los detalles.

Figura 2.2: Sensores de visión aplicados en los 6 art́ıculos correspondientes a la modalidad de
adquisición de visión.
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eć
ıfi
ca
m
en
te

p
ar
a
el

se
gu

im
ie
n
to

d
el

co
m
p
or
ta
m
ie
n
to

co
gn

it
iv
o

y
co
m
o
ap

oy
o
a
la
s
d
ec
is
io
n
es

d
e
lo
s
ex
p
er
to
s

p
ar
a
ay
u
d
ar

al
d
es
ar
ro
ll
o
d
e
la

p
ri
m
er
a
in
fa
n
ci
a.

Ú
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ió
n
la
te
ra
l
d
el

tr
on

co
(3
,6
7o
)

W
in
d
ow

s
S
D
K

N
o

[1
31
]

N
o

E
q
u
id
ad

d
e
F
P
S
en

K
in
ec
t

P
ar
a
cá
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2.2.3. Sensores de movimiento

Esta categoŕıa representa 4/15 de art́ıculos [135–138] del total en las investigaciones encontra-
das durante la búsqueda implementada por el protocolo de PRISMA(ver figura 2.1). 2/4 de los
art́ıculos se orientan únicamente al control de un cursor en pantalla dirigido con movimientos del
hombro [135,138], mientras que los demás se orientan únicamente al reconocimiento de movimien-
to [136, 137] y diagnóstico del ROM (Range Of Motion) del hombro [137]. 4/4 de los art́ıculos
obtuvo su propio dataset (en [136] se hicieron públicas sus bases de datos, ver tabla 2.4). 4/4 de
los art́ıculos empleó el sensor de aceleración para la adquisición de datos, siendo el sensor más
empleado (ver figura 2.3). Sin embargo, en [135,136] además del empleo del sensor de aceleración,
ocuparon el sensor de giroscopio para determinar el cambio de rotación del hombro (en [136] se
adquiere la ECG, pero el autor menciona que no se utilizó en la investigación). 3/4 de los art́ıcu-
los obtuvieron su señal en 3 planos de movimiento (X, Y y Z) respecto al hombro; mientras que
en [138] se adquirieron solo 2 planos (por ejemplo: plano X y Y) de movimiento del hombro. 3/4
de los art́ıculos empleó datafusion; donde [135,136] lo realizan en feature level (esto es, fusión del
acelerómetro, giroscopio y magnetómetro respectivamente, con extracción de caracteŕısticas, tales
como mean, median, filtro de kalman, etc.) y [138] en data level (por ejemplo: fusión de la señal
del acelerómetro en bruto, sumando canales).
3/4 de los art́ıculos emplearon como frecuencia de muestreo 50 Hz [135, 136, 138]; mientras que
en [137] se emplea 30 Hz y [136] emplea 204.8 Hz (en su dataset 1). 3/4 de los art́ıculos especifica
el tipo de segmentación que empleó (esto es, 20 ms adyacente [135], 5 seg. sobrepuesta [136] y
100 ms adyacente [138]). 2/4 de los art́ıculos realiza algún tipo de preprocesamiento (por ejemplo:
eliminación de ruido [136] y filtrado como filtros Butterworth o interpolación lineal [136,137]). 4/4
de los art́ıculos extrajo caracteŕısticas, tales como caracteŕısticas del dominio del tiempo y fre-
cuencia [136,137] (esto es, mean, median, standard deviation, RMS, Kurtosis, etc.), caracteŕısticas
dadas por el filtro de Kalman [135] y caracteŕısticas dadas por PCA y sus variantes (esto es, Candid
Covariance free Incremental Principal Component Analysis) [138]. 2/4 de los art́ıculos implementó
como clasificación un modelo de ML como Decision tree, Random forest, Support vector machine,
Logistic regression, entre otros [136,137].4/4 de los art́ıculos aplicó un análisis con base a métricas
de los resultados obtenidos [135–138] (por ejemplo, tiempo de movimiento, error de amplitud, cla-
sificación incorrecta, etc.). 3/4 de los art́ıculos presentan resultados mayores al 83% de exactitud
para la clasificación de movimientos. Sin embargo, en [138] se reporta una mejora de la creación
de un mapa de movimientos del hombro con una eficiencia computacional en tiempo y memoria
respecto al algoritmo propuesto.
2/4 de los art́ıculos emplea el movimiento de abducción del hombro [135,137], además de integrar
otros ejercicios como lo son la aducción, depresión, flexión y extensión del hombro. Mientras que
en [136] se emplean ejercicios de la actividad diaria (por ejemplo: sentarse, acostarse, estar de pie,
lavar los platos, pasar la aspiradora, barrer, caminar, subir escaleras, etc.). 2/4 de los art́ıculos
se orientan a enfrentar patoloǵıas con su propuesta de investigación (esto es, cuadriplej́ıa y poca
movilidad de hombros) [135,137]. 2/4 de los art́ıculos emplea Matlab como software para el análi-
sis de las señales adquiridas [135, 136]. 3/4 de los art́ıculos presentan la edad de las personas que
participaron en el estudio [135, 137, 138], siendo 18 años la edad más baja [135, 138] y 43 años la
edad más alta [135].
En las tablas 2.4, 2.5 y 2.6 se resumen los detalles.
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Figura 2.3: Frecuencia de los sensores de movimiento aplicados de los 4 art́ıculos correspondientes
a la modalidad de adquisición de movimiento.
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ñ
ec
a

D
at
as
et

2
-
2
ca
n
al
es
:
3
p
la
n
os

X
,
Y

y
Z

d
el

to
b
il
lo

y
m
u
ñ
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ió
n
d
el

ar
t́ı
cu
lo

y
ob

te
n
ci
ón

d
e
d
at
os

d
e
la

m
o
d
al
id
ad

d
e
ad

q
u
is
ic
ió
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ǵ
ıa

T
o
ta
l

E
d
a
d

[1
35
]

4
M
ov
im

ie
n
to
s:
el
ev
ac
ió
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gó
m
et
ro

(5
0
w
),
m
on

ta
r
en

b
ic
ic
le
ta

en
el

er
gó
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2.2.4. Sensores de bioseñales

Esta categoŕıa representa 4/15 de art́ıculos [139–142] del total en las investigaciones encontradas
durante la búsqueda implementada por el protocolo de PRISMA(ver figura 2.1). 4/4 de los art́ıculos
se orientan únicamente al reconocimiento de movimientos del hombro [139–142]. Además, 4/4 de los
art́ıculos de esta modalidad adquirió su propio dataset [139–142]. El único sensor empleado en estas
investigaciones son los electrodos de superficie para electromiograf́ıa [139–142]. 2/4 de los art́ıculos
emplean la adquisición de sus sensores en los siete músculos para la clasificación de movimientos
del brazo (esto es, b́ıceps braquial, tŕıceps braquial, deltoides anterior, deltoides posterior, pectoral
mayor, infraespinoso y trapecio), donde se involucra el hombro [139, 141]; mientras que en [140,
142] emplean tres músculos (por ejemplo: b́ıceps, tŕıceps, deltoides). 4/4 de los art́ıculos empleó
datafusion en data level, esto es, la combinación de los sensores en bruto, sumando las señales.
3/4 de los art́ıculos empleo 1 kHz como frecuencia de muestreo en su sistema [139–141], mientras
que en [142] se empleó una frecuencia de muestreo de 1.1 kHz. 3/4 de los art́ıculos empleó una
segmentación adyacente a su señal adquirida, donde [139, 141] lo realizaron a 100 ms y [142]
lo realizó a 150 ms. 4/4 de los art́ıculos realizó un preprocesamiento a las señales adquiridas,
donde en [139,141] realizaron una rectificación y un filtrado con un filtro pasa bajas; mientras que
en [140] realizan una normalización y linearización de la señal; y en [142] solo emplean un filtro
pasa banda. 4/4 de los art́ıculos extrajeron caracteŕısticas, esto es, Mean Absolute Value (MAV),
Varianza, Power Spectral Density (PSD), Root Mean Square (RMS) [139–142]. 3/4 de los art́ıculos
empleo un clasificador de aprendizaje automático (esto es, Extreme Machine Learning y Support
Vector Machine) [139,141,142].3/4 de los art́ıculos empleó la exactitud como métrica para análisis
de sus resultados [140]. 3/4 de los art́ıculos presentan resultados mayores al 82% de exactitud
(dependiendo del tipo de movimiento para [139]) [141, 142], mientras que en [140] se presentan
resultados preliminares.
3/4 de los art́ıculos optó por incluir 5 movimientos para la clasificación con su sistema, donde
se destacan como repetitivos los movimientos de flexión y protracción del hombro [139–141]; sin
embargo, en [142] se emplearon 4 movimientos de la vida diaria. 2/4 de los art́ıculos presentan
alguna patoloǵıa a enfrentar para la superación de las personas que adopten este sistema (por
ejemplo: extremidades superiores amputadas) [139, 141]. 3/4 de los art́ıculos emplean a Matlab
como software de procesamiento de señales [139–141], mientras que en [142] se emplea LabVIEW.
El número menor de participantes reportado es de 4 en [139, 141], mientras que el mayor es 8
en [140]. 2/4 de los art́ıculos presentan un rango de edad de sus participantes, rondando en una
edad de 20 años en [140] y de 25 a 30 años en [142].
En las tablas 2.7, 2.8 y 2.9 se resumen los detalles.
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tŕ
ıc
ep
s
b
ra
q
u
ia
l,
d
el
to
id
es

an
te
ri
or
,

d
el
to
id
es

p
os
te
ri
or
,
p
ec
to
ra
l
m
ay
or
,
in
fr
ae
sp
in
os
o
y
tr
ap

ec
io

1
k
H
z

[1
40
]

P
ri
ta
m

C
.,

B
is
w
ar
u
p
N
.
&

A
ch
in
ty
a
D
.

O
ct
u
b
re

4,
20
20

In
te
rp
re
ta
ci
ón

d
e
la

se
ñ
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Información dirigida a hombros Participantes
Cita Movimientos Patoloǵıa Total Edad

[139]
5 Movimientos: Flexión y extensión del codo,
protracción, retracción y flexión del hombro

Extremidades
superiores amputadas

4 No

[140]

5 Movimientos: Abducción del hombro, extensión
del antebrazo, pronación del antebrazo, estiramiento

de los flexores de la muñeca y flexión de la articulación
del codo

No 8 x̄ 20 años

[141]
5 Movimientos: Flexión y extensión del codo, protracción,

retracción y flexión del hombro
Extremidades

superiores amputadas
4 No

[142]
4 Movimientos: Abducción y aducción, beber, empujar

hacia delante y hacia atrás, relajarse
No 5 25 - 30 años

Tabla 2.9: Parámetros de la información dirigida a hombros y participantes de la modalidad de
adquisición de bioseñales

2.2.5. Sensores combinados

Esta categoŕıa representa 1/15 de art́ıculos [143] del total en las investigaciones encontradas
durante la búsqueda implementada por el protocolo de PRISMA(ver figura 2.1). El art́ıculo [143]
es el único art́ıculo que presenta la combinación de sensores de diferentes modalidades (esto es,
sensor de visión y bioseñales). La investigación se enfoca únicamente en el reconocimiento de
los movimientos de la vida diaria (MVD), donde se emplea el hombro. Este art́ıculo obtuvo su
propio data set. Los sensores implementados en esta investigación consistieron en electrodos de
superficie para electromiograf́ıa y marcadores de seguimiento de movimiento; además de adquirir
electroencefalograf́ıa con electrodos de superficie, sin embargo, esta señal solo se adquirió y no se
procesó. Se emplearon 24 músculos para la identificación de la actividad muscular de la EMG (por
ejemplo: trapecio, deltoides, dorsal, pectoral mayor, b́ıceps, tŕıceps, pronador teres, flexor carpi
radialis, etc.) y 5 Puntos para marcadores (esto es, hombro, pecho, codo, extremos de la muñeca
y centro de la mano). Al emplear dos tipos de sensores con diferente sistema de adquisición, la
datafusion aplicada fue realizada en feature level (por ejemplo: extracción de caracteŕısticas en
cada una de las señales adquiridas y su respectiva combinación).
La frecuencia de muestreo empleada en este art́ıculo para la adquisición de la EMG fue de 2 kHz,
mientras que para los marcadores de seguimiento de movimiento fue de 500 Hz. El preprocesamiento
empleado para las señales de EMG fueron dos filtros, un filtro Butterworth pasa banda de corte 20
Hz-600 Hz de 4o orden y un filtro pasa bajas de corte 2 Hz de 2o orden; para la señal de video no se
especificó preprocesamiento de la señal. Como extracción de caracteŕısticas optaron por un filtro
de Kalman. No se empleó un clasificador de ML. Sin embargo, si se realizó un análisis en exactitud
de los resultados obtenidos por el clasificador, reportando al mejor. Se obtuvieron resultados con
un 95% de exactitud con la modalidad de solo 3 puntos de seguimiento en la señal de video.
Como se mencionó con anterioridad, se emplearon 30 tipos de MVD (esto es, saludando, gesto de
OK, apuntando, leer un libro, etc.). En esta investigación no se abordó algún tipo de patoloǵıa. Se
empleó con 6 participantes en la investigación para la adquisición de señales, los cuales contaron
con una edad de 30 ± 5.81 años.
En las tablas 2.10, 2.11 y 2.12 se resumen los detalles.
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Información dirigida a hombros Participantes
Cita Movimientos Patoloǵıa Total Edad

[143]
30 tipos de movimientos de la vida diaria

(esto es, saludando, gesto de OK, apuntando, leer un libro, etc.)
No 6 30 ± 5.81 años

Tabla 2.12: Parámetros de la información dirigida a hombros y participantes de la modalidad de
adquisición de sensores combinados

2.3. Discusión

Esta sección revisa las tecnoloǵıas desarrolladas en los últimos 11 años, centrándose en los
tipos de modalidades que interactúan con movimientos del hombro, donde se identifican sistemas
clasificadores de estos movimientos que empleen ML y rehabilitación. Se propuso la identificación
de cuatro tipos de modalidades de adquisición, siendo estas modalidades de visión, movimiento,
bioseñales y combinación; de las cuales se destaca lo siguiente.

6/15 de los art́ıculos corresponden al empleo de modalidades de adquisición en sensores de vi-
sión; 4/15 de los art́ıculos corresponden al empleo de modalidades de adquisición en sensores de
movimiento; 4/15 de los art́ıculos corresponde al empleo de modalidad de adquisición en sensores
de bioseñales; 1/15 de los art́ıculos corresponde al empleo de modalidad de adquisición de sensores
combinados. Detalles en figura 2.6.
13/15 de los art́ıculos se enfocan únicamente al reconocimiento de movimientos [129–134,136,137,
139–143], seguido de 2/15 de los art́ıculos que se enfocan en el control de un cursor de panta-
lla [135, 138]. Y por último, 1/15 de los art́ıculos se enfoca en el diagnóstico del hombro (Range
Of Motion) con las señales que se adquieren [137], aparte de enfocarse en el reconocimiento del
movimiento.
13/15 de los art́ıculos obtuvieron su propio dataset [129–133,135,137–143], donde en [129,133,136]
sus bases de datos se encuentran públicas o bajo petición al autor (ver tablas 2.1,2.4).
Se aplicaron un total de 7 sensores diferentes (por ejemplo: Kinect, cámara, cámara infrarro-
ja, acelerómetro, magnetómetro, giroscopio y electrodos de superficie para EMG), siendo Kinect,
acelerómetro y los electrodos de S-EMG los sensores mayormente implementados correspondien-
temente en sus modos de adquisición (ver figura 2.4).
7/15 de los art́ıculos no emplea data fusion [129–134, 137]. 5/15 śı emplea data fusion en data le-
vel, combinando las señales en bruto [138–142]. 3/15 de los art́ıculos emplea data fusion en feature
level, combinando las caracteŕısticas extráıdas por cada señal [135,136,143].
La frecuencia de muestreo se encuentra similar dependiendo el tipo de modalidad que se presente,
ya sea el caso de visión a 50 o 60 Hz, de bioseñal a 1 kHz o 1.1kHz y movimiento de 30 Hz a 50
Hz.
El tipo de segmentación mayormente empleada es la adyacente, aplicada en 5/15 de los art́ıcu-
los [135, 138, 139, 141, 142], mientras que la segmentación por solapamiento es aplicada una vez
en [136].
Los filtros mayormente aplicados en las modalidades de adquisición de bioseñal y movimiento fue-
ron los filtros pasa banda y pasa bajas (correspondientes a la frecuencia de muestreo).
La extracción de caracteŕısticas en cada modalidad fue distinta dependiendo el tipo de señal que
se adquiŕıa.
Los clasificadores mayormente implementados en los 15 art́ıculos fueron Decision Tree, Support
Vector Machine y Random Forest (ver figura 2.5).
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De un total de 21 ejercicios enfocados al hombro, los 5 ejercicios mayormente aplicados como técni-
ca de rehabilitación fueron (ver figura 2.7): abducción, flexión, retracción, protracción y aducción;
mencionadas de manera ascendente a descendente respectivamente (solo incluyendo para este con-
teo de frecuencias ejercicios de hombro; debido a la finalidad de la revisión. Los ejercicios como
extensión y flexión del codo, inclinación, rotación axial e inclinación lateral del tronco, entre otros,
fueron descartados en este conteo).
El software para procesamiento de las señales mayormente empleado fue Matlab, empleado en 6/15
de los art́ıculos [134–136,139–141].
El rango de edad de participantes en los art́ıculos se establece en su mayoŕıa de ≈ 20 a 40
años, siendo 8/15 investigaciones que definen espećıficamente el rango empleado en su estu-
dio [132,133,135,137,138,140,142,143].
El promedio general de participantes de personas en los art́ıculos es de 12,37, siendo 50 el mayor
y 2 el menor número presentado (el promedio fue calculado con base al total de participantes en
cada etapa de experimentación presentadas); sin embargo, en [130] se empleó una muñeca arti-
culada para la adquisición de su dataset, lo cual no reportaron participantes (este art́ıculo no es
contemplado en el cálculo del promedio descrito anteriormente).
En la figura 2.8 se pueden observar los diferentes puntos de adquisición para las 4 modalidades
descritas. Donde la modalidad de visión es la que contempla mayor cantidad de puntos de medición
respecto a las demás modalidades; mientras que la modalidad de movimiento se concentra en kas
extremidades del cuerpo humano (esto es, brazos y pies).
El año con el número de más publicaciones encontradas es 2020 (3 publicaciones) seguido en se-
gundo lugar a 2018 y 2019 (2 publicaciones).

Con base a los resultados analizados, se identificó el trabajo futuro en las modalidades de adquisi-
ción. Donde se destaca en general para las modalidades el empleo de más sensores correspondientes
al área de estudio, ya sea visión, movimiento y bioseñal; empleando sensores tales como marca-
doras, láseres, diferentes tipos de cámaras, sensor de presencia, sensor de proximidad, sensor de
cambios de velocidad, temperatura, etc. Aśı mismo como el empleo de identificación o clasificación
de movimientos a una mayor distancia del usuario para la modalidad de visión. Una adquisición
de más puntos o canales para la clasificación de movimientos del hombro con sensores de movi-
miento, ya sea aplicado o no a personas amputadas de sus extremidades superiores. Por último, se
destaca también como trabajo futuro el empleo de datafusion con sensores de diferentes tipos de
adquisición.
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Figura 2.4: Conteo de sensores aplicados en el estado del arte

Figura 2.5: Clasificadores aplicados en el estado del arte
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Figura 2.6: Frecuencia de las modalidades de adquisición en los art́ıculos encontrados por PRIS-
MA 2.1.

Figura 2.7: Movimientos de rehabilitación enfocados en los hombros de los art́ıculos encontrados
por PRISMA 2.1.
NOTA: MVD = Movimientos de la Vida Diaria (lavar trastes, empujar y jalar una puerta, beber,
etc.).
Ejercicios de RS = Ejercicios de rehabilitación secundaria (jalones de toalla, ejercicio de silla,
etc.).
Ejercicios de Codman = Cualquier ejercicio de péndulo que se mencione.
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Figura 2.8: Puntos empleados para la adquisición de señales por cada modalidad en el plano coronal
del cuerpo humano



Caṕıtulo 3

Metodoloǵıa

En este caṕıtulo se describe la metodoloǵıa llevada a cabo en el proyecto de investigación. Se
describen los movimientos de hombro aplicado, los sensores implementados, su locación, cantidad
de sensores, recomendaciones, los modos de adquisición de los movimientos propuestos, dominio
de la extracción de caracteŕısticas, entre otros.

3.1. Estrategia de trabajo

La estrategia de trabajo (metodoloǵıa) que se siguió en esta investigación constó de cinco
etapas: recolección de datos, segmentación de datos, extracción de caracteŕısticas, clasificación de
los movimientos de hombros y análisis estad́ıstico de los modos de identificación.

Figura 3.1: Metodoloǵıa a seguir de la presente investigación

27



28 CAPÍTULO 3. METODOLOGÍA

3.1.1. Recolección de datos

La correcta recolección de datos se estableció con base al teorema de muestreo de Nyquist
[144, 145] y recomendaciones del SENIAM para la EMG, mientras que para la adquisición de la
señal de aceleración se emplearon las recomendaciones del art́ıculo de Srinivasan et al. [35].
Como primera etapa se estableció un protocolo de preparación para las personas participantes.
Donde se plantea lo siguiente:

Determinar el brazo dominante.

Limpieza de la piel con alcohol en la zona de interés.

Colocación de la postura inicial del paciente.

Colocación y fijación de los electrodos.

Colocación y fijación del acelerómetro.

Evasión de la fatiga generada por los ejercicios.

Ejecución correcta de las repeticiones, series y tempos de cada ejercicio propuesto.

La aplicación de los ejercicios serán ejecutados con el brazo dominante de la persona. Esto para
generar una propiocepción1 idónea y la búsqueda de una correcta ejecución.
La adquisición de las señales será en personas que se presenten sanas en el momento de la apli-
cación. Esto por motivos de fase de prueba, buscando cumplir con las etapas del ciclo de vida del
software.
Una vez aplicado el protocolo anterior, se realizará una adquisición de prueba para observar y
determinar si es correcta la adquisición final del sistema, como se plantea en esta investigación.
Como se mencionó con anterioridad, la electromiograf́ıa será aplicada con una frecuencia de mues-
treo de 1 kHz y para el acelerómetro la adquisición será a 1 KHz, pero con un downsampling a
30 Hz; a una resolución de 16 bits, CMRR2 de 100 dB y una ganancia de 1000 para EMG y 1100
para el acelerómetro (valores por default en el sensor).
Después de la adquisición de las señales, estas serán filtradas, normalizadas y segmentadas.

3.1.2. Preprocesamiento de datos

Las señales electromiográficas y la señal de aceleración, antes de ser segmentadas, fueron fil-
tradas y normalizadas. Los filtros consistieron en un filtro pasa banda de 10 Hz a 500 Hz de orden
6 para la EMG y un filtro pasa banda de 5 Hz a 20 Hz de orden 4, con esto garantizando que la
señal se encuentra dentro de las frecuencias del ancho de banda que describe la literatura.
Después de ello, las señales se normalizaron con el fin de no tener diferencias en las magnitudes
de los movimientos realizados con el hombro, ya que algunos movimientos requieren una mayor
actividad muscular.
Por último, se segmentaron las señales adquiridas en ventanas adyacentes de 250 ms.
La implementación del código de preprocesamiento en Python se muestra en el apéndice A sección
A.1

1Hace referencia a la capacidad del cuerpo de detectar el movimiento y posición de las articulaciones [146]
2Rechazo al modo común: especificación de rendimiento de un amplificador operacional (opamp). Es una medida

los voltajes que son comunes a ambas de sus entradas de corriente directa, por lo tanto, describe cuan limpiamente
este amplifica las señales que aparecen como diferencias de tensión en sus entradas.
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3.1.3. Extracción de caracteŕısticas

A cada una de las ventanas obtenidas en la segmentación de las señales de EMG y aceleración,
se le realizó una extracción de caracteŕısticas, con la finalidad de obtener un valor numérico que
describa la magnitud de valores numéricos abarcados en la ventana, según sea la caracteŕıstica
aplicada.
Se aplicaron seis caracteŕısticas de extracción: MAV, RMS, VAR, MDF, MNF y PKF.

3.1.4. Clasificación de los movimientos de hombros

Para la clasificación de movimientos del hombro, se ingresó un DataFrame con el valor numérico
obtenido por cada una de las extracciones de caracteŕısticas en cada una de las ventanas de
segmentación para cada movimiento realizado en cada uno de los músculos muestreados. Esto dio
como resultado un Dataframe de nueve columnas, donde cada columna corresponde a los canales
obtenidos en la adquisición de señales (deltoides anterior, deltoides medio, deltoides posterior,
trapecio descendente, pectoral mayor, planos de movimientos de aceleración X, Y y Z); en cada
celda de este Dataframe se encuentra un array con siete valores numéricos correspondientes a cada
una de las extracciones de caracteŕısticas implementadas y el target asignado a cada ejercicio (ver
figura 3.2). El acomodo de este Dataframe nos puede garantizar correr los algoritmos de manera
unimodal y multimodal, solo delimitando las columnas del mismo data frame para el aprendizaje
de los algoritmos.
La numeración de target fue asignada de la siguiente manera, 1 para abducción de hombro 3.3, 2
para flexión de hombro 3.4, 3 para aducción de hombro 3.5 y 4 para péndulo de Codman 3.6.
A cada uno de los clasificadores aplicados en esta investigación se implementó un 4K-Fold, con la
finalidad de aprovechar al máximo la base de datos para el entrenamiento de los clasificadores y
con los resultados de cada K-Fold poder ingresarlos en un análisis estad́ıstico.

Figura 3.2: Dataframe de la base de datos adquirida después de la extracción de caracteŕısticas de
las señales.

La implementación de los modos unimodales y multimodales en Python se muestra en el apéndi-
ce A sección A.2, A.3, A.4.

3.1.5. Análisis estad́ıstico de los modos de identificación

El análisis estad́ıstico se realizó en las métricas de exactitud. Donde el primer paso a corroborar
es que estos valores siguieran una distribución normal, utilizando la prueba Shapiro-Wilk; todos los
valores cumplieron con una distribución normal. Seguido de ello, con base al resultado anterior, se
aplicaron pruebas t-test para determinar si existe diferencia significativa entre cada modo unimodal
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con su respectivo modo multimodal. Esta etapa y valores de resultados son descritos en el caṕıtulo
4, sección 4.3.3.

3.2. Movimientos de hombro

Los movimientos del hombro que serán realizados en esta investigación, son aplicados con un
enfoque en rehabilitación. Utilizando el brazo dominante de la persona que realice el movimiento.
Estos ejercicios son seleccionados como los 4 más implementados en la sección 2 (Antecedentes);
además de apoyarse en los trabajos de rehabilitación descritos por Escamilla [147] y Burns [148].
Estos ejercicios también fueron supervisados bajo la supervisión de un apoyo médico para este
estudio. En las figuras 3.3,3.4,3.5 y 3.6 se pueden observar los ejercicios propuestos.

1. De pie abducción de hombro a 180◦.

Figura 3.3: Plano coronal del movimiento abducción de hombro a 180◦

2. De pie flexión de hombro a 180◦.

Figura 3.4: Plano coronal del movimiento flexión de hombro a 180◦

3. De pie aducción horizontal de hombro a 90◦.
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Figura 3.5: Plano coronal del movimiento aducción de hombro a 90◦

4. Péndulo de Codman con inclinación de cadera.

Figura 3.6: Plano sagital del movimiento péndulo de Codman

3.3. Sensores

Para la implementación de esta investigación, los sensores propuestos son cinco electrodos de
superficie para electromiograf́ıa y un acelerómetro.

Además, se implementa el uso de la fusión de sensores de nivel medio, también llamada Feature-
Level. El nivel de datafusion feature level que se aplicó es acorde a la clasificación de Dasarathy,
donde “se emplean datos sin procesar de las fuentes, para extraer caracteŕısticas que describen una
entidad en el entorno [149]”.

En la figura 3.7, se describe el diagrama de flujo empleado para la fusión de datos en feature-
level según la representación de la clasificación de Dasarathy.
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Figura 3.7: Diagrama de fusión de sensores aplicado en la investigación según la clasificación de
Dasarathy

3.3.1. Acelerómetro

Para la aplicación del acelerómetro, según las investigaciones de Basel et al. [150] y las apli-
caciones de Jayaraman et al. [35]; el mejor lugar para la adquisición de señales es la zona de la
muñeca. Debido a que en ese punto se puede adquirir suficiente información de los movimientos
angulares del brazo. Sin embargo, para fines futuros establecidos en el desarrollo de esta investi-
gación, la adquisición de la señal de aceleración fue determinada en la parte media del hombro.
Se estableció de esta manera, debido a futuras aplicaciones para personas que presenten extremida-
des superiores amputadas. Además, con base al art́ıculo de Basel [150] y los resultados reportados
por Amasay [151], en la zona media del húmero aún se contempla variación de movimientos angu-
lares para la ejecución de movimientos del brazo.

Siendo esa zona la empleada para la extracción de los ejes de movimiento del hombro (eje transver-
sal en el plano sagital, eje anteroposterior en el plano coronal y eje vertical en el plano transversal)
con la variable de aceleración de cada uno de los movimientos en el cambio de dirección y de ángulo
del brazo.
La frecuencia de muestreo fue a 1000 Hz, esto a razón de obtención datos del sensor. Sin embargo,
se empleó un downsampling para utilizar esta señal a 30 Hz; siendo esta la frecuencia mayormente
empleada en la aplicación de acelerómetros en el Caṕıtulo 2.

3.3.2. Electrodos de superficie para electromiograf́ıa

Se colocaron cinco electrodos de superficie para EMG como se describe a continuación.
Tres de ellos se dirigieron directamente al hombro. Adquiriendo las señales del deltoides anterior,
medio y posterior (puntos 2, 5 y 3 respectivamente de la imagen 3.8). Los dos electrodos restantes
se dirigieron a músculos que participan en los movimientos del hombro indirectamente. Como el
trapecio descendente y pectoral mayor [152] en la zona del haz clavicular (puntos 1 y 4 respecti-
vamente de la imagen 3.8).
Estos cinco electrodos se colocaron con base a las recomendaciones del SENIAM [153]. Por ejemplo,
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la zona de colocación de electrodos, preparación de la piel, fijación de los electrodos, posición del
paciente, etc.

Figura 3.8: Puntos adquiridos de los músculos mencionados por recomendaciones del SENIAM en
la EMG de superficie (puntos rojos = ánodo de S-EMG, puntos negros = cátodo de S-EMG y
punto azul = acelerómetro y S-EMG).

Para la determinación frecuencia de muestreo se sabe que el ancho de banda del músculo es-
quelético es de 10 Hz a 500 Hz [154]. Debido a ello, la señal debe tener una frecuencia de muestreo
de mı́nimo 1 kHz para evitar el aliasing (es decir, la pérdida de información de la señal). Respe-
tando de esta manera el teorema de muestreo de Nyquist. En este teorema se menciona que la
frecuencia de muestreo debe ser al menos 2 veces mayor que la frecuencia más alta de la señal que
se quiere reconstruir (muestrear) [144,145].

A razón de esto y a recomendaciones vistas en [155], la frecuencia de muestreo se determinó a
1 kHz. Siendo esta frecuencia de adquisición idónea para la implementación de EMG de superficie,
además de presentar resultados favorables para la extracción de caracteŕısticas.

3.3.3. Sensores a usar

En la figura 3.9 se pueden observar los sensores implementados, los cuales fueron Biosignal plux
para la EMG de superficie y acelerómetro.

Figura 3.9: Sensores implementados en el desarrollo de la investigación, de lazo izquierdo muscle-
band, del lado derecho Biosignalsplux EMG
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Biosignalsplux EMG

Biosignalsplux Electromyography es una herramienta diseñada para monitorizar la actividad
muscular incluso en las condiciones más extremas. Con una configuración bipolar (electrodos bi-
polares) para la adquisición de datos con bajo nivel de ruido. Proporciona la salida de datos en
brutos a calidad médica, que permiten su uso de alta precisión para la investigación biomédica,
biomecánica y deportiva avanzada.

Muscleband

Muscleband está diseñado para extraer información temporal y espectral de los datos de elec-
tromiograf́ıa adquiridos con el sensor de electromiograf́ıa de superficie (S-EMG) y el sensor de
aceleración. Este puede ajustarse con precisión para la detección de activación muscular espećıfica,
definiendo los rangos de frecuencia de interés mediante los filtros de pasa bajas, pasa altas y pasa
banda.

3.4. Segmentación

El proceso de segmentación, como su nombre lo indica, es el de segmentar (dividir) la señal.
La segmentación puede ser definida como [156,157]:

“ventanas adyacentes de igual longitud son definidas, ambas ventanas se deslizan sobre
una secuencia de datos, donde en cada ventanas adquiridas se realizan operaciones
matemáticas dependiendo el análisis futuro a ejecutar”.

Las señales de EMG y la señal de aceleración fueron segmentadas en ventanas adyacentes de
250 ms como lo describe Oskoei [158]. Debido a que este rango de segmentación presenta mejores
resultados para la aplicación de caracteŕısticas extráıdas en las señales de la EMG. Y es el mismo
tamaño de ventana presentado por el art́ıculo [35] tomado como referencia de información para la
adquisición de la señal de aceleración (ver figura 3.10).

https://www.pluxbiosignals.com/products/electromyography-emg
https://www.pluxbiosignals.com/products/electromyography-emg-analysis-add-on
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Figura 3.10: Ejemplo de segmentación adyacente con ventanas de 5 segundos en señal electromio-
graf́ıa

3.5. Extracción de caracteŕısticas

La extracción de caracteŕısticas es entendida que parte de un conjunto inicial de datos adqui-
ridos, con ellos se construyen valores que describen la interacción con el medio (es decir, valores
numéricos que describen los cambios de posición, velocidad, giro, activación muscular, etc.). La
idea del empleo de extracción de caracteŕısticas es que sean informativos y no redundantes. Aśı
facilitando el futuro aprendizaje, interpretación y generalización a nuestros modelos. Además “la
extracción de caracteŕısticas está relacionada con la reducción de la dimensionalidad” [159].

Las caracteŕısticas que serán extráıdas son:

Dominio del tiempo:

• Mean Absolute Value (MAV) [31]:
Una estimación del valor absoluto medio de la señal.

MAV =
1

N

N∑
k=1

|xk| (3.1)

Donde:
N es la longitud del segmento EMG,
xk es la k-ésima muestra del segmento EMG.

• Root Mean Square (RMS) [32]:
Medida estad́ıstica de la magnitud de la señal.

RMS =

√√√√ 1

N

N∑
k=1

x2
k (3.2)
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Donde:
N es la longitud del segmento EMG,
xk es la k-ésima muestra del segmento EMG.

• Variance (VAR) [31]:
Medida de dispersión que representa la variabilidad de la señal de respecto a su media.

V AR =
1

N

N∑
k=1

(xk − x̄)2 (3.3)

Donde:
N es la longitud del segmento EMG,
xk es la k-ésima muestra del segmento EMG,
x̄ es la media del segmento de EMG.

Dominio de la frecuencia:

• Median Frequency (MDF) [160]:
Punto en el espectro que divide la señal de frecuencias en dos regiones con igual ampli-
tud.

MDF =
1

2

M∑
j=1

Pj (3.4)

Donde:
Pj es la potencia del EMG en la casilla de frecuencia j,
M es la longitud de la bandeja de frecuencias.

• Mean Frequency (MNF) [160]:
Es la suma del producto de la potencia de la EMG y la frecuencia dividida por la suma
total de la intensidad del espectro.

MNF =

∑M
j=1 fjPj∑M
j=1 Pj

(3.5)

Donde:
fj es la frecuencia del espectro en la casilla de frecuencia j,
Pj es la potencia del EMG en la casilla de frecuencia j,
M es la longitud de la bandeja de frecuencias.

• Peak Frequency (PKF) [160]:
PKF es una frecuencia en la que se produce la máxima potencia en todo el espectro.

PKF = Max(Pj) (3.6)

Donde:
Pj es el espectro de potencia del EMG en la casilla de frecuencia j.

La razón de implementación de las caracteŕısticas en el dominio del tiempo es debido a que son
las más aplicadas en el análisis de art́ıculos presentados en la sección 2 (Antecedentes).
Por otro lado, se proponen la extracción de caracteŕısticas en el dominio de la frecuencia. Como
propuesta a los sistemas de ML con la información adquirida en este dominio.
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3.6. Clasificadores

La clasificación en el ML es el proceso de predicción entre etiquetas (clases) y puntos de datos
dados (datos de entrenamiento). Las clases se denominan como objetivos, por lo cual el modelado
predictivo (el clasificador) busca aproximar, con una función (f) y las variables de entrada (X), a
las variables de salida discretas (y) [161].

Para la clasificación de los movimientos se plantea la aplicación de los siguientes modelos.
Implementando los tres modelos mayormente aplicados en la sección 2 (Antecedentes).

Decision Tree (DT) [162]:
Es un modelo de predicción en donde se mapean los posibles resultados de una serie de
decisiones relacionadas entre śı, según ciertas caracteŕısticas o propiedades. Un árbol recibe
un objeto o situación descrita por un conjunto de atributos y regresa una decisión, donde
cada nodo interno corresponde a una prueba en el valor de uno de los atributos, las ramas
están etiquetadas con los posibles valores de la prueba y cada hoja especifica el valor de la
clase (ver figura 3.11).

Figura 3.11: Decision Tree

Random Forest (RF) [163]:
Es una combinación de Decision tree tal que cada árbol depende de los valores de un vec-
tor aleatorio probado independientemente y con la misma distribución para cada uno de
estos. Construye una larga colección de árboles pequeños no correlacionados, que luego son
promediados (ver figura 3.12).
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Figura 3.12: Random Forest

Support Vector Machine (SVM) [164]:
Construye un hiperplano o conjunto de hiperplanos en un espacio de dimensionalidad muy
alta que puede ser utilizado en problemas de clasificación o regresión. Una buena separación
entre las clases con el hiperplano permitirá una clasificación correcta (ver figura 3.13). El
Kernel, es la función matemática de transformación a elegir según la cantidad de clases
que se presenten en nuestro dataset o la districubión que contengan; ésta puede ser lineal,
polinómica, función de base radial (RBF) y sigmoide.

Figura 3.13: Support Vector Machine
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3.6.1. Modos de clasificación

Modo Caracteŕıstica Clasificador Modo Caracteŕıstica Clasificador
Modo 1 MAV DT Modo 1 MAV DT
Modo 2 MAV RF Modo 2 MAV RF
Modo 3 MAV SVM Modo 3 MAV SVM
Modo 4 RMS DT Modo 4 RMS DT
Modo 5 RMS RF Modo 5 RMS RF
Modo 6 RMS SVM Modo 6 RMS SVM
Modo 7 VAR DT Modo 7 VAR DT
Modo 8 VAR RF Modo 8 VAR RF
Modo 9 VAR SVM

D
om

in
io

d
e
ti
em

p
o

Modo 9 VAR SVM

D
om

in
io

d
e
ti
em

p
o

Modo 10 MDF DT Modo 10 MDF DT
Modo 11 MDF RF Modo 11 MDF RF
Modo 12 MDF SVM Modo 12 MDF SVM
Modo 13 MNF DT Modo 13 MNF DT
Modo 14 MNF RF Modo 14 MNF RF
Modo 15 MNF SVM Modo 15 MNF SVM
Modo 16 PKF DT Modo 16 PKF DT
Modo 17 PKF RF Modo 17 PKF RF
Modo 18 PKF SVM D

om
in
io

d
e
fr
ec
u
en
ci
a

Modo 18 PKF SVM D
om

in
io

d
e
fr
ec
u
en
ci
a

Unimodales (Aceleración o EMG) Multimodales (Aceleración y EMG)

Tabla 3.1: Modos de adquisición para la clasificación de movimientos de hombros

En la tabla 3.1 se muestra la combinación de técnicas implementadas en esta investigación; las
cuales se dividen en “Unimodales” y “Multimodales”. Las 18 modalidades unimodales son aquellas
que representan un solo tipo de señal, ya sea aceleración o EMG; y estos 18 modos son el resultado
de la combinación de cada uno de los clasificadores con cada una las caracteŕısticas extráıdas a la
señal. Las 18 modalidades multimodales es la unión de los dos tipos de señal adquiridos, aceleración
y EMG. Estos 18 modos son el resultado de la combinación de cada uno de los clasificadores con
cada una las caracteŕısticas extráıdas a las señales fusionadas en feature level. A los canales se les
extrajeron caracteŕısticas en el dominio del tiempo y frecuencia. Esto se indica del modo 1 al modo
18 respectivamente (Ver tabla 3.1).
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Caṕıtulo 4

Modos unimodales y multimodales

En este caṕıtulo, se describe el preprocesamiento a seguir para obtención de resultados en los
modos unimodales y multimodales; aśı también, la elección de la señal con mejores resultados en
su exactitud y muestra de resultados.

4.1. Procesamiento general

Adquiridas las señales de EMG y aceleración correspondientes a los movimientos del hombro
descritos en la Sección 3.2. Las señales fueron preprocesadas para la eliminación de ruido que
pudiera afectar el desempeño de los modelos de IA, asegurando aśı los rangos establecidos dentro
del ancho de banda de cada señal y el valor eléctrico adecuado.

A las señales de EMG se les aplicó un filtro digital, pasa bandas de frecuencia de corte 10 Hz a
500 Hz de orden 6; esta frecuencia fue determinada con base a las recomendaciones del SENIAM
y el ancho de banda del músculo esquelético.

Por otro lado, a las señales de aceleración se les aplicó un filtro digital, pasa bandas de frecuencia
de corte 5 Hz a 30 Hz de orden 4.

Aśı mismo, ambas señales fueron normalizadas para evitar que valores elevados de contracción
eléctrica para la EMG y variaciones de propiocepción en los movimientos de hombro afectaran el
estudio.

Por último, las señales fueron segmentadas en ventanas de 250 ms, como se describe en la
Sección 3.4. Ya que este rango de segmentación presenta mejores resultados para la aplicación
de caracteŕısticas extráıdas de la EMG y movimiento; además, se presenta como un tamaño de
ventana adecuado para futuras aplicaciones en clasificación de movimientos en tiempo real.
La implementación del código de preprocesamiento en Python se muestra en el apéndice A sección
A.1

4.2. Aplicación a clasificadores

Después del procesamiento de las señales, el data set fue dividido en 4-KFold Cross Validation.
Esto con motivos de mejorar la exactitud del sistema, y la aplicación en pruebas estad́ısticas con
los resultados obtenidos; además de contar con una cantidad limitada de personas a las que se
les adquirieron señales del hombro. Para el caso de esta investigación solo fue posible adquirir
señales de una persona, ya que se presentaron dificultades en el sensor de adquisición de EMG
y no fue posible adquirir más señales a tiempo. La participante realizó 1 serie de 10 repeticiones
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por cada ejercicio a excepción del péndulo de Codman donde ah́ı solo se realizaron 4 repeticiones
por cuestiones de dificultades en el desprendimiento de los sensores, donde cada ejercicio tiene un
tempo de 1 segundo en la fase concéntrica y la excéntrica. A cada uno de los clasificadores se le
obtuvieron las siguientes métricas:

Matriz de confusión.
Nos permite visualizar el desempeño del modelo de ML, donde se adquieren valores Verdaderos

Positivos (VP), Falsos Positivos (FP), Verdaderos Negativos (VN) y Falsos Negativos (FN). Positivo

o Negativo se refiere a la predicción; si el modelo predice correctamente, entonces será positivo, y

se predice incorrectamente será negativo. Verdadero o Falso, se refiere si la predicción es realmente

correcta o no.

Exactitud (en cada Kfold y su promedio).
Esta métrica es el número de predicciones correctas realizadas por el modelo de ML en el
número total de registros.

Exactitud =
V P + V N

V P + FP + V N + FN
(4.1)

Sensibilidad (también llamado Recall).
Esta métrica nos indica un valor numérico en relación de los valores que fueron correctamente
clasificados entre los que no fueron clasificados correctamente en su categoŕıa.

Sensibilidad =
V P

V P + FN
(4.2)

Especificidad.
La especificidad es el valor de negativos verdaderos, se calcula como el número de predicciones
negativas correctas dividido por el número total de negativos.

Especificidad =
V N

FP + V N
(4.3)

Precisión.
Con esta métrica podemos medir la calidad del modelo de ML. Es decir, la aproximación de
los resultados entre śı.

Precision =
V P

V P + FP
(4.4)

F1-Score.
Esta métrica nos proporciona el promedio ponderado de la precisión y sensibilidad.

F1− Score = 2 ∗ ( Precision ∗ Sensibilidad
Precision+ Sensibilidad

) (4.5)

Tiempo de entrenamiento.

Esto con el fin de observar un resultado general de desempeño de los modelos de clasificación de
ML y determinar una jerarqúıa de los tres algoritmos.
La implementación de los clasififcadores en modos unimodales y multimodales en Python se mues-
tra en el apéndice A sección A.2, A.3, A.4.
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4.3. Resultados

Con base a los resultados obtenidos de manera unimodal y multimodal para las señales de
EMG y aceleración. Se presenta la Tabla 4.1 con EMG, ya que esta señal fue la que presentó los
resultados más sobresalientes en comparación con los observados con la señal de aceleración. Por
otro lado, se presenta la Tabla 4.4, en la que se presentan la fusión de los sensores descritos con
anterioridad.

4.3.1. Resultados en modos unimodales

Dentro de los resultados unimodales, la mejor modalidad que presentó la mayor exactitud fue
Random Forest (RF) con la caracteŕıstica de Frecuencias Medias (MDF), obteniendo valores (ver
imagen 4.1) con un valor de exactitud de 88.82%, sensibilidad de 88.28%, especificidad de 96.08%,
precisión de 88.88% y F1-Score de 88.77%. Por otro lado, la modalidad con peores resultados fue
Decision Tree (DT) con la caracteŕıstica de Varianza (VAR), obteniendo valores (ver imagen 4.2)
con un valor de exactitud de 33.93%, sensibilidad de 25%, especificidad de 75%, precisión de 8.5%
y F1-Score de 17.19%.

Figura 4.1: Métricas de la mejor moda-
lidad unimodal RF-MDF

Figura 4.2: Métricas de la peor modali-
dad unimodal DT-VAR

Por otro lado, en las tablas 4.1, 4.2 y 4.3 se puede observar el desempeño del mejor y peor
resultado de los clasificadores implementados. Donde el mejor desempeño en métrica de exactitud
se reporta con RF, ya que sus valores de exactitud se establecen en un rango del 86.23% a 88.82%;
donde estos rangos de valores establecen un valor promedio de 87.98%, con una σ (desviación
estándar) de 0.8561%. En contra parte, el peor desempeño en métrica de exactitud se reporta con
DT, ya que sus valores de exactitud se establecen en un rango del 33.93% a 83.03%; donde estos
rangos de valores establecen un valor promedio de 56.65%, con una σ de 20.0183%.
La caracteŕıstica extráıda que presentó menor σ fue MAV con 9.885%; mientras que la caracteŕısti-
ca que presentó mayor σ fue PKF con 22.1192%.
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Caracteŕıstica\Clasificador Decision Tree Random Forest Support Vector Machine
MAV 83.03% 87.82% 64.87%
RMS 81.84% 88.62% 64.07%
VAR 33.93% 86.23% 66.27%
MDF 48.50% 88.82% 70.26%
MNF 58.08% 88.02% 66.07%
PKF 34.53% 88.42% 66.33%

Tabla 4.1: Resultados obtenidos de la métrica de exactitud con los modos unimodales (empleando
solo EMG)

Caracteŕıstica\Clasificador Decision Tree Random Forest Support Vector Machine
MAV 94.02% 95.75% 86.76%
RMS 93.64% 95.92% 86.64%
VAR 75% 95.23% 87.52%
MDF 82.04% 96.08% 88.56%
MNF 85.51% 95.87% 87.49%
PKF 77.37% 96.1% 88.86%

Tabla 4.2: Resultados obtenidos de la métrica de especificidad con los modos unimodales (em-
pleando solo EMG)

Caracteŕıstica\Clasificador Decision Tree Random Forest Support Vector Machine
MAV 83.37% 87.56% 61.41%
RMS 80.34% 88.23% 60.37%
VAR 25% 86.15% 62.92%
MDF 48.42% 88.28% 65.57%
MNF 57.11% 88.2% 62.28%
PKF 33.07% 88.69% 66.95%

Tabla 4.3: Resultados obtenidos de la métrica de sensibilidad con los modos unimodales (em-
pleando solo EMG)

4.3.2. Resultados en modos multimodales

Para los resultados multimodales, la modalidad que presentó la mayor exactitud fue Random
Forest (RF) con la caracteŕıstica de Picos de Frecuencia (PKF), obteniendo valores (ver imagen
4.3) de exactitud de 90.22%, sensibilidad de 90.35%, especificidad de 96.55%, precisión de 89.95%
y F1-Score de 90.20%. Por otro lado, la modalidad con peores resultados fue Decision Tree (DT)
con la caracteŕıstica de Varianza (VAR), obteniendo valores (ver imagen 4.4) con un valor de
exactitud de 36.93%, sensibilidad de 25%, especificidad de 75%, precisión de 9.25% y F1-Score
de 19.92%.
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Figura 4.3: Métricas de la mejor moda-
lidad multimodal RF-PKF

Figura 4.4: Métricas de la peor modali-
dad multimodal DT-VAR

Por otro lado, en las tablas 4.4, 4.5 y 4.6 se puede observar el desempeño del mejor y peor
resultado de los clasificadores implementados. Donde el mejor desempeño en métrica de exactitud
se reporta como RF, ya que sus valores de exactitud se establecen en un rango del 87.82% a
90.22%; donde estos rangos de valores establecen un valor promedio de 89.32%, con una σ de
0.9%. En contra parte, el peor desempeño en métrica de exactitud se reporta como DT, ya que
sus valores de exactitud se establecen en un rango del 36.93% a 77.64%; donde estos rangos de
valores establecen un valor promedio de 55.92%, con una σ de 17.0881%.
La caracteŕıstica extráıda que presentó menor σ fue MAV con 8.47%; mientras que la caracteŕıstica
que presentó mayor σ fue PKF con 21.69%.

Caracteŕıstica\Clasificador Decision Tree Random Forest Support Vector Machine
MAV 77.64% 87.82% 67.07%
RMS 78.44% 90.02% 67.27%
VAR 36.93% 89.42% 66.87%
MDF 48.30% 88.42% 65.67%
MNF 57.09% 90.02% 67.47%
PKF 37.13% 90.22% 65.87%

Tabla 4.4: Resultados obtenidos de la métrica exactitud con los modos multimodales (empleando
aceleración y EMG)

Caracteŕıstica\Clasificador Decision Tree Random Forest Support Vector Machine
MAV 92.24% 95.85% 87.32%
RMS 92.54% 96.55% 87.79%
VAR 75% 96.16% 87.56%
MDF 81.97% 95.93% 87.35%
MNF 85.13% 96.6% 87.64%
PKF 78.08% 96.55% 87.26%

Tabla 4.5: Resultados obtenidos de la métrica especificidad con los modos multimodales (em-
pleando aceleración y EMG)
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Caracteŕıstica\Clasificador Decision Tree Random Forest Support Vector Machine
MAV 76.32% 88.93% 60.41%
RMS 77.21% 89.79% 62.1%
VAR 25% 88.4% 62.98%
MDF 47.08% 88.69% 63.47%
MNF 55.74% 90.33% 61.55%
PKF 33.86% 90.35% 62.92%

Tabla 4.6: Resultados obtenidos de la métrica sensibilidad con los modos multimodales (emplean-
do aceleración y EMG)

4.3.3. Prueba estad́ıstica

Para la prueba estad́ıstica se implementó el software de R, con los resultados de exactitud en
cada uno de los KFold obtenidos, buscando determinar si existe diferencia significativa en términos
de exactitud entre los modos unimodales contra modos multimodales, donde se empleaba Random
Forest como clasificador. Se analizaron estos modos debido a que fueron los modos que reportaron
una mayor exactitud.
Primero, se verificó que cada valor de exactitud de la 4-tupla de KFold obtuviera una distribución
normal con Shapiro-Wilk, utilizando un valor de α(alpha) = 0,05, donde en las tablas 4.7 y 4.8 se
pueden observar los resultados obtenidos por Random forest de manera unimodal y multimodal
respectivamente. En esta prueba se identificó que tanto los modos unimodales y multimodales
correspond́ıan a una distribución normal (p ≥ 0,05).
Después de ello se procedió a implementar Paired T-test, para determinar si un modo unimodal
utilizando Random Forest tiene diferencia significativa en términos de exactitud con el modo mul-
timodal correspondiente. Esta prueba estad́ıstica se realizó con un valor de α = 0,5.
Como se puede apreciar de la tabla 4.9, existe diferencia significativa en términos de exactitud
entre el modo unimodal RMS utilizando Random Forest y el modo multimodal RMS emplean-
do Random Forest (p = 0,0308). Igualmente, las pruebas t revelaron diferencia significativa en
términos de exactitud entre el modo unimodal con MNF empleando Random Forest y el modo
multimodal con MNF utilizando Random Forest (p = 0,0307).
Con los resultados obtenidos se infiere que las modalidades con RMS y MNF presentan diferencia
significativa en la aplicación unimodal o multimodal con Random Forest. Estas modalidades repre-
sentan el segundo clasificador con mejor exactitud (90.02%) de manera multimodal. Sin embargo,
es de destacar que la modalidad multimodal de Random Forest con PKF obtuvo el mejor porcenta-
je de exactitud con un 90.22%, pero sin generar una diferencia significativa entre las modalidades
(p = 0,2022). En las tablas 4.1 y 4.4 se puede apreciar la diferencia de valores de exactitud, donde
este porcentaje vaŕıa con la aplicación de fusión de sensores y extracción de caracteŕısticas en los
valores de estos sensores.
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Modos unimodales utilizando
Random Forest como clasificador

Estad́ıstico Valor p

Modo unimodal con MAV 0.8478 0.3036
Modo unimodal con RMS 0.8319 0.2441
Modo unimodal con VAR 0.9814 0.9995
Modo unimodal con MDF 0.9477 0.9212
Modo unimodal con MNF 0.9941 0.9999
Modo unimodal con PKF 0.8230 0.2161

Tabla 4.7: Tabla Pruebas Shapiro-Wilk de las exactitudes de los modos unimodales utilizando
Random Forest como clasificador con α = 0.05

Modos multimodales utilizando
Random Forest como clasificador

Estad́ıstico Valor p

Modo multimodal con MAV 0.9434 0.8980
Modo multimodal con RMS 0.9765 0.9978
Modo multimodal con VAR 0.9267 0.7892
Modo multimodal con MDF 0.9945 0.9999
Modo multimodal con MNF 0.7232 0.05576
Modo multimodal con PKF 0.8914 0.5376

Tabla 4.8: Tabla Pruebas Shapiro-Wilk de las exactitudes de los modos multimodales utilizando
Random Forest como clasificador α = 0.05

Comparación de exactitudes de
los modos unimodales utilizando
Random Forest y los modos multi-
modales utilizando Random Forest

Estad́ıstico Valor p

Modo unimodal con MAV vs
Modo multimodal con MAV

0.9869 0.3965

Modo unimodal con RMS vs
Modo multimodal con RMS

3.8272 0.0308

Modo unimodal con RMS vs
Modo multimodal con RMS

2.1375 0.1221

Modo unimodal con MDF vs
Modo multimodal con MDF

1.5303 0.2234

Modo unimodal con MNF vs
Modo multimodal con MNF

3.8617 0.0307

Modo unimodal con PKF vs
Modo multimodal con PKF

1.627 0.2022

Tabla 4.9: Tabla Pruebas t para determinar si existe diferencia significativa entre las exactitudes
de los modos unimodales utilizando Random Forest y los modos multimodales utilizando Random
Forest con α = 0.05
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Caṕıtulo 5

Discusión

Con base a los resultados obtenidos por cada una de las modalidades de clasificación, se puede
discutir lo siguiente.

La mejor exactitud, sensibilidad y especificidad fue establecida por Random forest, ya que pre-
sentó los mejores resultados con base a cada una de las caracteŕısticas extráıdas a cada movimiento
aplicado. Determinando de esta manera que en cada evaluación, los valores Verdaderos positivos
y Verdaderos negativos del algoritmo estaban siendo correctamente catalogados en un porcenta-
je elevado. La mejor combinación de clasificador y extracción de caracteŕısticas fue obtenido por
Random Forest con Median Frecuency en la clasificación unimodal, y Random Forest con Peak of
Frecuency en la clasificación multimodal; obteniendo un 87,82% y 90,22% respectivamente (ver
Tablas 4.1 y 4.4). Donde en las modalidades aplicadas en RF solo se obtuvo diferencia significativa
en la aplicación con Root Mean Square y Mean Frequency.
Aunado a ello, los valores del clasificador en precisión, F1-Score y la matriz de confusión tuvieron
un comportamiento relacionado con la exactitud, por lo cual si la exactitud desempeñaba un alto
porcentaje, las demás métricas tend́ıan a estar relacionadas con este desempeño, o viceversa.

Por otro lado, Decision Tree fue los algoritmos que se presenta con un tiempo menor de en-
trenamiento, con un promedio de 0.011 segundos, seguido de Support Vector machine con 0.486
segundos y Random forest con 0.158 segundos. La evaluación de tiempo se llevó a cabo en un
procesador Intel i5-11400H y 8 Gb de Ram.

Con base a los resultados obtenidos y tomando en cuenta que el sistema de clasificación de
movimientos es en tiempo diferido, se determina que Random Forest presenta una estabilidad ma-
yor en comparación de las métricas de los otros modelos de ML, además de presentar los mejores
resultados, ya sea de manera unimodal o multimodal.

Las limitaciones de esta investigación se encuentran en la cantidad de personas a las que se les
aplicó el estudio, ya que por problemas del sensor de EMG, no se pudieron adquirir más señales.
Esta limitante puede generar variabilidad en los resultados de exactitud cuando se aplique a nue-
vos usuarios. De la misma forma, se encuentra como limitación el tipo de clasificación en tiempo
diferido, lo cual no proporciona una retroalimentación al usuario en cuanto a la ejecución adecuada
de los ejercicios.

Por otro lado, la evaluación de la hipótesis en la identificación para los movimientos de hombro
basados en fusión de sensores obtuvo un porcentaje de exactitud mayor y con diferencia significa-
tiva en comparación a los modos de identificación para los movimientos de hombro unimodales.
Garantizando que con la fusión de sensores y la extracción de caracteŕıstica correspondiente se

49
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presentan porcentajes de exactitud mayores.

Una de las mejoras a realizar a este sistema es la aplicación de más ejercicios para clasificación
de movimientos de rehabilitación del hombro, aśı como la implementación de clasificación de los
movimientos en modo online con una retroalimentación al usuario para la mejora del movimiento
y su corrección.

Con respecto al análisis de resultados, es notable que, con base a los art́ıculos presentados en
el caṕıtulo 2 en la tabla 2.7 y la tabla 4.4 el valor de exactitud tiende a estar dentro del rango de
clasificación de bioseñales, estando por encima de [32], el experimento 2 de [141] y [29]; de la misma
forma, se encuentra dentro de la cantidad de número de movimientos realizados por el hombro.
Sin embargo, es notable la diferencia de cantidad de canales aplicados, siendo menor a [139], [141]
y [142]. Además de contar con una aportación en la clasificación de movimientos de rehabilitación
del hombro empleando fusión de sensores.



Caṕıtulo 6

Conclusiones

Con base a lo anterior, se establece que la fusión de sensores electromiográficos y aceleración
con la extracción de caracteŕısticas de Peak of Frequency y el clasificador Random Forest, obtuvo
una mayor exactitud en las pruebas realizadas en esta investigación, con un 90.22% de exactitud,
96.55% de especificidad y un 90.35% de sensibilidad. Sin embargo, la fusión de sensores elec-
tromiográficos y aceleración con la extracción de caracteŕısticas de Root Mean Saquare o Mean
Frequency con el clasificador Random Forest tienen una diferencia significativa respecto a sus con-
trapartes unimodales para la clasificación de movimientos del hombro empleando rehabilitación.
Tomando en cuenta esta investigación como trabajo futuro, una postura de mejora se encuentra
en robustecer el sistema y buscar aumentar la exactitud con la adquisición de nuevos usuarios,
la aplicación de más movimientos de rehabilitación del hombro, la aplicación de más canales de
adquisición de señales y la combinación de extracción de caracteŕısticas. Además, la aplicación de
este sistema puede ser orientado a sistemas con clasificación de movimientos en tiempo online,
juegos serios e interfaces humano-máquina.
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Apéndice A

Códigos en Phyton

A.1. Código de preprocesamiento de datos

1 # -*- coding: utf -8 -*-

2 """

3 Created on Tue Jan 11 14:45:35 2022

4

5 @author: josue

6 """

7 import numpy as np

8 import scipy as sp

9 import math

10 import statistics

11 from scipy import signal

12 from numpy import where

13 from scipy.integrate import cumtrapz

14 import os

15 import pandas as pd

16 from sklearn import preprocessing

17

18 # Sentence that load the data

19 def load(Ruta):

20 Df = []

21 i = y = 1

22 os.chdir(Ruta)

23 for txt in contenido:

24 if y > 10:

25 i += 1

26 y = 1

27 emg = pd.DataFrame(np.loadtxt(txt))

28 emg = emg.drop([0,1,6], axis =1) # Remove de columns that no have

information

29 exercise = [i]*len(emg)

30 emg = pd.concat ([emg ,pd.DataFrame(exercise)],axis =1)

31 emg.columns = [’EMG1’,’EMG2’,’EMG3’,’EMG4’,’EMG5’,

32 ’AcelerometerX ’,’AcelerometerY ’,

33 ’AcelerometerZ ’,’Exercise ’] # Assign the names of the

columns

34 # Filtering of the signals

35 emgFiltered1 = Filter_bandpass (10, 499, 6, Norm(emg[’EMG1’]))

36 emg[’EMG1’] = emgFiltered1
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37 emgFiltered2 = Filter_bandpass (10, 499, 6, Norm(emg[’EMG2’]))

38 emg[’EMG2’] = emgFiltered2

39 emgFiltered3 = Filter_bandpass (10, 499, 6, Norm(emg[’EMG3’]))

40 emg[’EMG3’] = emgFiltered3

41 emgFiltered4 = Filter_bandpass (10, 499, 6, Norm(emg[’EMG4’]))

42 emg[’EMG4’] = emgFiltered4

43 emgFiltered5 = Filter_bandpass (10, 499, 6, Norm(emg[’EMG5’]))

44 emg[’EMG5’] = emgFiltered5

45 aceFilteredX = Filter_bandpass (5, 20, 4, Norm(emg[’AcelerometerX ’]))

46 emg[’AcelerometerX ’] = aceFilteredX

47 aceFilteredY = Filter_bandpass (5, 20, 4, Norm(emg[’AcelerometerY ’]))

48 emg[’AcelerometerY ’] = aceFilteredY

49 aceFilteredZ = Filter_bandpass (5, 20, 4, Norm(emg[’AcelerometerZ ’]))

50 emg[’AcelerometerZ ’] = aceFilteredZ

51

52 Df.append(emg) # Save the information in a one dataframe

53 y += 1

54

55 Df = pd.concat(Df)

56 Df = Df.reset_index ()

57 Df = Df.drop([’index’], axis =1) # Drop the duplicate of index

58 return Df

59

60 #### Filtering ####

61 def Filter_bandpass(cut_low ,cut_high ,order ,emg):

62 high = cut_high /((Fs)/2)

63 low = cut_low /(Fs/2)

64 b, a = sp.signal.butter(order ,[low ,high],btype=’bandpass ’)

65 emgFilt = sp.signal.filtfilt (b,a,emg)

66 return emgFilt

67

68 ### Normalize ###

69 def Norm(arr):

70 normalized = preprocessing.normalize ([arr])

71 return normalized [0]

72

73 #### Segmentation ####

74 def Split(arr , size):

75 arrs = []

76 while len(arr) > size:

77 pice = arr[:size]

78 arrs.append(pice)

79 arr = arr[size:]

80 arrs.append(arr)

81 return arrs

82

83 ### Features ####

84 # Time

85 def MAV(x):

86 N = len(x)

87 out = sum(abs(x))/N;

88 return out

89

90 def RMS(x):

91 N = len(x)

92 out = math.sqrt(sum(x*x)/N);
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93 return out

94

95 def VAR(x):

96 N = len(x)

97 x_x = np.multiply(x,statistics.mean(x))

98 out = sum(x_x*x_x)/N

99 return out

100

101 # Frecuency

102 def MDF(PSD_var ,frequency_var):

103 area_freq = cumtrapz(PSD_var , frequency_var , initial = 0)

104 total_power = area_freq [-1]

105 median_freq = frequency_var[where(area_freq >= (total_power /2))[0][0]]

106 return median_freq

107

108 def MNF(PSD_var ,frequency_var):

109 numerador = 0

110 index = 0

111 total_pj = 0

112 for pj in PSD_var:

113 fj = frequency_var[index]

114 index += 1

115 parcial = fj*pj

116 numerador = numerador + parcial

117 total_pj += pj

118 meanFreqPSD = numerador / total_pj

119 return meanFreqPSD

120

121 def PKF(PSD_var ,frequency_var):

122 peak = max(PSD_var)

123 peak_freq = frequency_var[where(peak == PSD_var)[0][0]]

124 return peak_freq

125

126 def freq(emg):

127 win = 2/10*Fs

128 freqsWin , psd_WelchWin = signal.welch(emg , Fs , nperseg = win)

129 return [psd_WelchWin ,freqsWin]

130

131 def Separate(X):

132 Abduction = Flexion = Aduction = Codman = pd.DataFrame ()

133 Abduction= Df.where(Df[’Exercise ’] == 1)

134 Abduction = Abduction.dropna ()

135 Flexion = Df.where(Df[’Exercise ’] == 2)

136 Flexion = Flexion.dropna ()

137 Aduction = Df.where(Df[’Exercise ’] == 3)

138 Aduction = Aduction.dropna ()

139 Codman = Df.where(Df[’Exercise ’] == 4)

140 Codman = Codman.dropna ()

141 return [Abduction ,Flexion ,Aduction ,Codman]

142

143 def Obtain_Features(arr):

144 Values = []

145

146 # Features

147 Mean_AV = MAV(arr)

148 Root_MS = RMS(arr)
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149 Var = VAR(arr)

150

151 val_freq = freq(arr)

152

153 Median_F = MDF(val_freq [0], val_freq [1])

154 Mean_F = MNF(val_freq [0], val_freq [1])

155 Peak_F = PKF(val_freq [0], val_freq [1])

156 Values = [Mean_AV ,Root_MS ,Var ,Median_F ,Mean_F ,Peak_F]

157 return Values

158

159 def Column_Segment(x):

160 Column_Seg = []

161 All_datas = pd.DataFrame ()

162 for exer in range(len(x)):

163 Alldata = []

164 Signal = x[exer]

165 for column in Signal:

166 # Segmentation of the signals

167 if column == ’Exercise ’:

168 break ##transformar segmentacion a tamano de arr

169 Arr_Segmentation = Split(x[exer][ column],int(Segmentation))

170 for window in Arr_Segmentation:

171 F_segment = Obtain_Features(window)

172 y = Signal.iloc [0][8] # Target

173 F_segment.append(y)

174 Column_Seg.append(F_segment)

175 Alldata.append(Column_Seg)

176 Column_Seg = []

177 Alldata2 = pd.DataFrame(Alldata)

178 All_datas = pd.concat ([All_datas ,Alldata2.T])

179 return All_datas

180

181

182 # Link of the dataset

183 Ruta = ’C:// Users/josue/OneDrive/Documentos/M. en I.A/Materias/Protocolo/EMG/

Tesis/Dataset/Todos ’

184 contenido = os.listdir(Ruta)

185

186 # Variables

187 Fs = 1000 #2000

188 Segmentation = 250

189

190 # Load all the data and we realize a preprocessing

191 Df = load(Ruta)

192

193 # Filtering of the signals for the future segmentation

194 Exercises = Separate(Df) # = [Abduction ,Flexion ,Aduction ,Codman]

195

196 # Segmentation for column in each dataframe

197 Df_All = Column_Segment(Exercises)

198

199 Df_All.columns = [’Descending_trapezoid ’,’Posterior_deltoid ’,

200 ’Anterior_deltoid ’,’Pectoralis_major_(clavicular)’,

201 ’Middle_deltoid ’,

202 ’AcelerometerX ’,’AcelerometerY ’,’AcelerometerZ ’]

203
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204 Df_All = Df_All.reset_index ()

205 Df_All = Df_All.drop([’index’], axis =1) # Drop the duplicate of index

206

207 # Save the dataset for jump the time of preprocessing for the next

208 New_Rute = ’C:// Users/josue/OneDrive/Documentos/M. en I.A/Materias/Protocolo/

EMG/Tesis’

209 os.chdir(New_Rute)

210 Df_All.to_pickle("Dataset.pkl")

211

212 #Final = pd.read_pickle (" Dataset.pkl")

213 ####### Df_All.loc [0][0] para acceder a las variables

Listing A.1: Código en python del preprocesamiento

A.2. Código de Decision Tree

1 # -*- coding: utf -8 -*-

2 """

3 Created on Thu Jan 13 12:47:33 2022

4

5 @author: josue

6 """

7 from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier # Import Decision Tree

Classifier

8 from sklearn import metrics #Import scikit -learn metrics module for accuracy

calculation

9 import sklearn.model_selection as model_selection

10 import pandas as pd

11 import time

12 import numpy as np

13 #from sklearn.metrics import sensitive_score , specificity_score ,

confusion_matrix

14

15 def Selection(Df ,mode):

16 All = []

17 for Row in range(len(Df)):

18 Vec = Df.iloc[Row]

19 Feat = []

20 for Val in range(len(Vec)):

21 Res = Vec[Val][mode] # Modify depent by feature that you want

22 Feat.append(Res)

23 Feat.append(Vec[Val ][-1]) # Target

24 All.append(Feat)

25 return pd.DataFrame(All)

26

27 #### Load Database

28 Df = pd.read_pickle("Dataset.pkl")

29

30 # processing the data for the modes in the thesis

31 boundary = 8

32 mode = 0 # [MAV ,RMS ,VAR ,MDF ,MNF ,PKF]

33 Df = Df.iloc[:,range(boundary)]# For unimodal select correctly

34 Df_N = Selection(Df ,mode)

35 Df_shuffled = Df_N.sample(frac =1).reset_index(drop=True)

36
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37 # Separate the dataset

38 X = Df_shuffled.iloc[:,range(boundary)] # modify depends of the modes

39 y = Df_shuffled.iloc[:,boundary]

40

41 # Initialazing of Desicion tree

42 start = time.time()

43 X_train , X_test , y_train , y_test = model_selection.train_test_split(X, y,

44 train_size

=0.75,

45 test_size

=0.25)

46 #

random_state =6) # semilla

47 # Create Decision Tree classifer object

48 clf = DecisionTreeClassifier(criterion=’entropy ’, splitter=’best’,

49 max_depth=None , min_samples_split =2,

50 min_samples_leaf =1, min_weight_fraction_leaf =0.0,

51 max_features =3, random_state =1,

52 max_leaf_nodes=None , min_impurity_decrease =0.0,

53 class_weight=None , ccp_alpha =0.0)

54

55 # Train Decision Tree Classifer

56 clf = clf.fit(X_train ,y_train)

57

58 # Predict the response for test dataset

59 y_pred = clf.predict(X_test)

60 end = time.time()

61

62

63 #### Precision del modelo ####

64 cnf_matrix = metrics.confusion_matrix(y_test ,y_pred)

65 FP = cnf_matrix.sum(axis =0) - np.diag(cnf_matrix)

66 FN = cnf_matrix.sum(axis =1) - np.diag(cnf_matrix)

67 TP = np.diag(cnf_matrix)

68 TN = cnf_matrix.sum() - (FP + FN + TP)

69

70 FP = FP.astype(float)

71 FN = FN.astype(float)

72 TP = TP.astype(float)

73 TN = TN.astype(float)

74

75 print(’METRICAS DE DECISION TREE’)

76 print("Exactitud: ", " %.2f" % (metrics.accuracy_score(y_test , y_pred)*100) ," %")

77 print(’Sensibilidad(recall): ’, " %.2f" % ((sum(TP/(TP+FN))/4) *100) ," %")

78 print(’Especificidad: ’, " %.2f" % ((sum(TN/(TN+FP))/4) *100) ," %")

79 print(’Precision: ’, " %.2f" % ((sum(TP/(TP+FP)/4))*100) ," %")

80 print ("F1 -Score: ", " %.2f" % (metrics.f1_score(y_test , y_pred , average=’

weighted ’)*100) ," %")

81

82 print(’Time: ’, " %.5f" % (end - start))

83 print(’Confusion Matrix : \n’, cnf_matrix)

84

85 target_names =[’Ejercicio -1’,’Ejercicio -2’,’Ejercicio -3’,’Ejercicio -4’]

86 report = metrics.classification_report(y_test ,y_pred ,target_names=target_names)

87 print(’Report: \n’, report)

Listing A.2: Código en python de Decision Tree
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A.3. Código de Random Forest

1 # -*- coding: utf -8 -*-

2 """

3 Created on Thu Jan 13 12:48:07 2022

4

5 @author: josue

6 """

7

8 import numpy as np

9 import pandas as pd

10 from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

11 from sklearn import metrics

12 import sklearn.model_selection as model_selection

13 import time

14

15 def Selection(Df):

16 All = []

17 for Row in range(len(Df)):

18 Vec = Df.iloc[Row]

19 Feat = []

20 for Val in range(len(Vec)):

21 Res = Vec[Val ][0] # Modify depent by feature that you want

22 Feat.append(Res)

23 Feat.append(Vec[Val ][-1]) # Target

24 All.append(Feat)

25 return pd.DataFrame(All)

26

27 # Load Database

28 Df = pd.read_pickle("Dataset.pkl")

29

30 # processing the data for the modes in the thesis

31 boundary = 8

32 mode = 0 # [MAV ,RMS ,VAR ,MDF ,MNF ,PKF]

33 Df = Df.iloc[:,range(boundary)]# For unimodal select correctly

34 Df_N = Selection(Df)

35 Df_shuffled = Df_N.sample(frac =1).reset_index(drop=True)

36

37 # Separate the dataset

38 X = Df_shuffled.iloc[:,range(boundary)]

39 y = Df_shuffled.iloc[:,boundary]

40

41 # Initialazing of Random Forest

42 start = time.time()

43 X_train , X_test , y_train , y_test = model_selection.train_test_split(X, y,

44 train_size

=0.75,

45 test_size

=0.25)

46 #

random_state =6) # semilla

47

48

49 # Creacion del modelo

50 #

==============================================================================
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51 clf = RandomForestClassifier(

52 n_estimators = 150,

53 criterion = ’entropy ’,

54 max_depth = None ,

55 max_features = ’log2’,

56 oob_score = False ,

57 n_jobs = -1,

58 random_state = None

59 )

60

61 # Entrenamiento del modelo

62 #

==============================================================================

63 clf = clf.fit(X_train , y_train)

64 #Predict the response for test dataset

65 y_pred = clf.predict(X_test)

66 end = time.time()

67

68

69 #### Precision del modelo ####

70 cnf_matrix = metrics.confusion_matrix(y_test ,y_pred)

71 FP = cnf_matrix.sum(axis =0) - np.diag(cnf_matrix)

72 FN = cnf_matrix.sum(axis =1) - np.diag(cnf_matrix)

73 TP = np.diag(cnf_matrix)

74 TN = cnf_matrix.sum() - (FP + FN + TP)

75

76 FP = FP.astype(float)

77 FN = FN.astype(float)

78 TP = TP.astype(float)

79 TN = TN.astype(float)

80

81 print(’METRICAS DE RANDOM FOREST ’)

82 print("Exactitud: ", " %.2f" % (metrics.accuracy_score(y_test , y_pred)*100) ," %")

83 print(’Sensibilidad(recall): ’, " %.2f" % ((sum(TP/(TP+FN))/4) *100) ," %")

84 print(’Especificidad: ’, " %.2f" % ((sum(TN/(TN+FP))/4) *100) ," %")

85 print(’Precision: ’, " %.2f" % ((sum(TP/(TP+FP)/4))*100) ," %")

86 print ("F1 -Score: ", " %.2f" % (metrics.f1_score(y_test , y_pred , average=’

weighted ’)*100) ," %")

87

88 print(’Time: ’, " %.5f" % (end - start))

89 print(’Confusion Matrix : \n’, cnf_matrix)

90

91 target_names =[’Ejercicio -1’,’Ejercicio -2’,’Ejercicio -3’,’Ejercicio -4’]

92 report = metrics.classification_report(y_test ,y_pred ,target_names=target_names)

93 print(’Report: \n’, report)

Listing A.3: Código en python de Random Forest

A.4. Código de Support Vector Machine

1 # -*- coding: utf -8 -*-

2 """

3 Created on Thu Jan 13 12:24:52 2022
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4

5 @author: josue

6 """

7

8 #### Importamos paqueterias ####

9

10 from sklearn import svm

11 import sklearn.model_selection as model_selection

12 from sklearn import metrics

13 import pandas as pd

14 import time

15 import numpy as np

16

17 def Selection(Df):

18 All = []

19 for Row in range(len(Df)):

20 Vec = Df.iloc[Row]

21 Feat = []

22 for Val in range(len(Vec)):

23 Res = Vec[Val ][0] # Modify depent by feature that you want

24 Feat.append(Res)

25 Feat.append(Vec[Val ][-1]) # Target

26 All.append(Feat)

27 return pd.DataFrame(All)

28

29

30 #iris = datasets.load_iris ()

31 Df = pd.read_pickle("Dataset.pkl")

32 # processing the data for the modes in the thesis

33 boundary = 8

34 mode = 0 # [MAV ,RMS ,VAR ,MDF ,MNF ,PKF]

35 Df = Df.iloc[:,range(boundary)]# For unimodal select correctly

36 Df_N = Selection(Df)

37 Df_shuffled = Df_N.sample(frac =1).reset_index(drop=True)

38

39 # Separate the dataset

40 X = Df_shuffled.iloc[:,range(boundary)]

41 y = Df_shuffled.iloc[:,boundary]

42

43 # Initialazing of SVM

44 start = time.time()

45 X_train , X_test , y_train , y_test = model_selection.train_test_split(X, y,

46 train_size

=0.75,

47 test_size

=0.25)

48 #

random_state=None) # semilla

49

50 clf = svm.SVC(decision_function_shape=’ovo’).fit(X_train , y_train)

51

52 #### Eficiencia de los dos modelos ####

53

54 y_pred = clf.predict(X_test)

55 end = time.time()

56
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57 #### Precision del modelo ####

58 cnf_matrix = metrics.confusion_matrix(y_test ,y_pred)

59 FP = cnf_matrix.sum(axis =0) - np.diag(cnf_matrix)

60 FN = cnf_matrix.sum(axis =1) - np.diag(cnf_matrix)

61 TP = np.diag(cnf_matrix)

62 TN = cnf_matrix.sum() - (FP + FN + TP)

63

64 FP = FP.astype(float)

65 FN = FN.astype(float)

66 TP = TP.astype(float)

67 TN = TN.astype(float)

68

69 print(’METRICAS DE SUPPORT VECTOR MACHINE ’)

70 print("Exactitud: ", " %.2f" % (metrics.accuracy_score(y_test , y_pred)*100) ," %")

71 print(’Sensibilidad(recall): ’, " %.2f" % ((sum(TP/(TP+FN))/4) *100) ," %")

72 print(’Especificidad: ’, " %.2f" % ((sum(TN/(TN+FP))/4) *100) ," %")

73 print(’Precision: ’, " %.2f" % ((sum(TP/(TP+FP)/4))*100) ," %")

74 print ("F1 -Score: ", " %.2f" % (metrics.f1_score(y_test , y_pred , average=’

weighted ’)*100) ," %")

75

76 print(’Time: ’, " %.5f" % (end - start))

77 print(’Confusion Matrix : \n’, cnf_matrix)

78

79 target_names =[’Ejercicio -1’,’Ejercicio -2’,’Ejercicio -3’,’Ejercicio -4’]

80 report = metrics.classification_report(y_test ,y_pred ,target_names=target_names)

81 print(’Report: \n’, report)

Listing A.4: Código en python de Support Vector Machine
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neural networks with promising diagnostic accuracy for the classification of atypical femoral
fractures,” Acta Orthopaedica, vol. 92, no. 4, pp. 394–400, 2021. PMID: 33627045.
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[100] B. Münzer, K. Schoeffmann, and L. Böszörmenyi, “Content-based processing and analysis
of endoscopic images and videos: A survey,” Multimedia Tools and Applications, vol. 77,
pp. 1323–1362, Jan 2018.

[101] M. Hofmann and D. M. Gavrila, “Multi-view 3d human pose estimation in complex environ-
ment,” International Journal of Computer Vision, vol. 96, pp. 103–124, Jan 2012.

[102] B. Kwolek, A. Michalczuk, T. Krzeszowski, A. Switonski, H. Josinski, and K. Wojciechowski,
“Calibrated and synchronized multi-view video and motion capture dataset for evaluation of
gait recognition,” Multimedia Tools and Applications, vol. 78, pp. 32437–32465, Nov 2019.

[103] M. Al-Sada, K. Jiang, S. Ranade, M. Kalkattawi, and T. Nakajima, “Hapticsnakes: multi-
haptic feedback wearable robots for immersive virtual reality,” Virtual Reality, vol. 24,
pp. 191–209, Jun 2020.



BIBLIOGRAFÍA 71
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