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RESUMEN

El presente trabajo de tesis tuvo como objetivo disefar e implementar un sistema de
adquisicion de sefales no invasivo capaz de reconocer patrones de biopotencial
muscular y clasificarlos en diferentes estados de movimiento de una mano. Se abordé
la problematica de la pérdida de extremidades superiores y su impacto en la calidad de
vida, asi como la demanda creciente de sistemas de asistencia y rehabilitacion basados
en la clasificacion de movimientos. Se revisaron antecedentes internacionales vy
nacionales, destacando la importancia de desarrollar prétesis mas accesibles y
sistemas de rehabilitacion efectivos. Se establecieron bases tedricas sobre inteligencia
artificial, redes neuronales, sefiales mioeléctricas y técnicas de caracterizacion vy
clasificacion de sefales. Metodologicamente, se optdé por un disefio experimental,
manipulando los movimientos de la mano para evaluar el prototipo en un entorno
controlado. Se definieron requerimientos y se planificé el desarrollo utilizando un modelo
de proceso iterativo e incremental, siguiendo el ciclo de vida de cascada y metodologias
de codiseno. Se implementdé el hardware y software, utilizando sensores,
amplificadores, digitalizadores y algoritmos de clasificacién. Siendo sus resultados un
prototipo con una precision global del 92,69 % clasificando los estados de la mano del
sujeto de pruebas, esperandose que el prototipo contribuya al avance de las prétesis
mioeléctricas y los sistemas de rehabilitacion, mejorando la calidad de vida de las

personas con discapacidad motora.

Palabras clave: Biopotencial muscular; sefiales mioeléctricas; redes neuronales;

prototipo.
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ABSTRACT

The obijective of this thesis work was to design and implement a non-invasive signal
acquisition system capable of recognizing muscle biopotential patterns and classifying
them in different states of movement of a hand. The problem of the loss of upper
extremities and its impact on quality of life was addressed, as well as the growing
demand for assistance and rehabilitation systems based on the classification of
movements. International and national antecedents were reviewed, highlighting the
importance of developing more accessible prostheses and effective rehabilitation
systems. Theoretical bases were established on artificial intelligence, neural networks,
myoelectric signals and signal characterization and classification techniques.
Methodologically, an experimental design was chosen, manipulating hand movements
to evaluate the prototype in a controlled environment. Requirements were defined and
development was planned using an iterative and incremental process model, following
the waterfall life cycle and co-design methodologies. The hardware and software were
implemented, using sensors, amplifiers, digitizers and classification algorithms. The
results being a prototype with an accuracy of 92,69 % in classifying the hand states of
the subject, it is expected that the prototype will contribute to the advancement of
myoelectric prostheses and rehabilitation systems, improving the quality of life of people

with motor disabilities.

Keywords: Muscle biopotential; myoelectric signals; neural networks; prototype.



INTRODUCCION

La capacidad motora del ser humano siempre ha sido una funcién vital importante, que
permite garantizar su desenvolvimiento e interaccién con el entorno. A lo largo de la
historia, el hombre ha buscado adaptarse y superar las limitaciones fisicas, ya sea por
causas congénitas o eventos traumaticos. En este contexto, el desarrollo de protesis ha
sido fundamental para facilitar las actividades cotidianas de quienes han experimentado

la pérdida de extremidades superiores.

Sin embargo, la mayoria de las prétesis disponibles en el mercado son pasivas
0 mecanicas, ofreciendo una funcionalidad limitada. Aunque existen modelos mas
avanzados, como las proétesis mioeléctricas, que interpretan sefiales musculares para
permitir movimientos mas naturales, su alto costo y complejidad de adaptacién

restringen su acceso.

El objetivo de esta tesis es disenar e implementar un sistema de adquisicion de
sefales no invasivo capaz de reconocer patrones de biopotencial muscular y
clasificarlos en diferentes estados de movimiento de una mano. Se busca superar las
limitaciones de las prétesis existentes y contribuir al desarrollo de sistemas de asistencia

y rehabilitacion mas accesibles y efectivos.

Para lograr este objetivo, se investigaron los antecedentes internacionales y
nacionales en el campo de las protesis mioeléctricas y la clasificacion de movimientos
de mano. Se establecieron bases teéricas sobre inteligencia artificial, redes neuronales,

sefales mioeléctricas y técnicas de caracterizacion y clasificacion de sefales.

La metodologia empleada fue de tipo experimental, manipulando los
movimientos de la mano para evaluar el prototipo en un entorno controlado. Se
definieron los requerimientos del sistema y se planific6 su desarrollo utilizando un
modelo de proceso iterativo e incremental, siguiendo el ciclo de vida de cascada y

metodologias de codiseno.

El prototipo se implementd utilizando sensores para adquirir las sefales
bioeléctricas, amplificadores y digitalizadores para acondicionarlas, y algoritmos de
clasificacion basados en redes neuronales para interpretar los patrones musculares y

determinar los estados de movimiento de la mano.

La presente tesis se compone de cinco capitulos: Capitulo I, El problema de

investigacion, se refiere a la descripcién del problema, formulaciéon del problema,



justificacion y obijetivos; Capitulo Il, denominado Marco Tedrico, se presentan los
antecedentes del estudio, la base tedrica y definicion de términos; Capitulo I,
denominado Marco metodolégico, se detalla el disefio de la investigacién, acciones y
actividades, materiales e instrumentos, operacionalizacion de variables y el
procesamiento y analisis de datos; Capitulo IV, denominado Resultados, se describen
los resultados obtenidos en el disefio e implementacion de un sistema de adquisicion
de sefiales no invasivo para reconocer los patrones de biopotencial muscular y clasificar
los movimientos de una mano; y el Capitulo V denominado Discusiones, Conclusiones
y Recomendaciones, se analizan, interpretan y discuten los resultados en relacion a la
implementacion de un sistema de adquisicion de sefiales no invasivo, utilizando redes

neuronales.



CAPITULO I: EL PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1. Descripcion del problema

Manz et al. (2022) indican que la pérdida de extremidades superiores ya sea por causas
congénitas o eventos traumaticos como accidentes, plantea un desafio considerable en
la vida diaria de quienes la experimentan. En consecuencia, se ven obligados a
adaptarse para realizar actividades cotidianas, a pesar de que se han desarrollado
prétesis para facilitar estas tareas. Sin embargo, la disponibilidad de estas prétesis es
limitada, dado que la mayoria de estos dispositivos son pasivos o mecanicos, ofreciendo
solo una funcionalidad basica. Si bien los modelos mas avanzados, como las protesis
mioeléctricas, pueden interpretar sefiales musculares para permitir movimientos mas
naturales, su alto costo de produccion y la complejidad de adaptacion restringen su
acceso en el mercado. Ademas, requieren un proceso complejo para adaptarse a las
necesidades especificas de cada usuario, considerando su condicién fisica y nivel de

amputacion.

Rapczynski et al. (2021) manifiestan que, a nivel mundial, las enfermedades
musculoesqueléticas son la segunda causa de discapacidad mas comun, afectando a
aproximadamente 1 300 millones de personas. Dentro de este panorama, las lesiones
en la mano son una de las principales causas de discapacidad fisica, afectando a 31
millones de personas, y se estima que el 50 % de ellas experimentaran dolor y
disfuncion a largo plazo. Asimismo, la prevalencia de enfermedades neuromusculares,
que afectan la capacidad de movimiento, alcanza a 50 millones de personas en todo el
mundo, y se espera que esta cifra aumente en un 17 % para el afo 2030. Ademas, Safiri
et al. (2021) plantean que la paralisis cerebral, afecta a 570 000 nifios cada afo, es la
segunda causa mas comun de discapacidad en la infancia. El impacto econémico de
estas discapacidades es considerable, generando un costo anual de 1 billén de délares
a nivel mundial, de los cuales el 75 % corresponde a pérdidas de productividad. Por lo
tanto, la demanda de sistemas de asistencia y rehabilitaciéon basados en la clasificacion
de movimientos de mano esta en constante crecimiento, y se estima que el mercado
global de dispositivos de rehabilitacion alcanzara un valor de 22 400 millones de ddlares

para el afo 2028.

En mencion a Sabastizagal-Vela et al. (2020) plantean que en Latinoamérica, las
lesiones por movimientos repetitivos (LMR) constituyen un problema de salud publica

relevante, afectando a millones de trabajadores en la regién. Se estima que entre el 20



% y el 30 % de las enfermedades profesionales en la regién son LMR, lo que evidencia
su impacto significativo en la productividad, la economia y la calidad de vida de los
trabajadores. Para ilustrar esta problematica, la Organizacion Panamericana de la Salud
(OPS) estima que estas lesiones cuestan a la region mas de 200 mil millones de ddlares
al afo en pérdida de productividad y costos de atencién médica. En paises como Brasil,
las LMR son responsables de mas de 1 millon de reclamaciones de trabajadores
lesionados cada afio, con un costo promedio de $20 000 por reclamo, mientras que en

México representan el 15 % de todas las enfermedades profesionales.

A nivel nacional, en adaptacion de Macri et al. (2023), en el Peru, la incidencia
de amputaciones de mano, ya sea por accidentes laborales o malformaciones
congénitas, representa un problema significativo para la calidad de vida y la
productividad de las personas afectadas. Segun datos del Instituto Nacional de Salud
(INS), las lesiones por movimientos repetitivos (LMR) constituyen el 3 % de todas las
enfermedades profesionales registradas en el pais. En el 2021, se reportaron mas de
100 casos de LMR, cada uno con un costo promedio de S/. 1 000, lo que resalta el
impacto econdmico de estas lesiones a nivel nacional, debido a que estos datos
estadisticos no solo reflejan el costo financiero de las LMR, sino también el impacto en
la calidad de vida de los trabajadores afectados, dado a que las LMR pueden causar
dolor croénico, discapacidad y pérdida de la capacidad laboral, lo que a su vez puede

llevar a la pobreza y la exclusién social.

1.2. Formulacion del problema

Segun lo expuesto en la descripcion del problema se plantea el problema general y los

problemas especificos.

1.2.1. Problema general

¢, Como el disefio e implementacién de un sistema de adquisicién de senales no invasivo
reconocera los patrones de biopotencial muscular y determinar los estados minimos

necesarios para clasificar los movimientos de una mano?

1.2.2. Problemas especificos

a. ¢Cuales son los estados minimos necesarios para clasificar los movimientos de

una mano?



b. ¢Qué parametros que se deben tomar en cuenta para reconocer los patrones

de biopotencial muscular?

c. ¢Qué elementos de hardware y software son necesario para el disefio del

prototipo?

1.3. Justificaciéon e importancia

Segun el diario gestién, diariamente mas de 30 trabajadores tienen un accidente con
lesion de extremidad superior y uno de ellos sufre la amputacion total o parcial de las
manos o dedos cada dos dias, esto publicado en 2017. Esto se suma al hecho que una
de las discapacidades que mas afecta a las personas en el Peru es la incapacidad
motora para mover o caminar brazos o piernas alcanzando a 932 mil personas que
representan un 59,2 % de la poblacidn que presenta por lo menos una incapacidad en

nuestro pais segun un estudio realizado por el INEIl en 2013.

La aseguradora Rimac Seguros estima que el costo directo para la asistencia de
una amputacion total esta en el orden de lo S/ 1 800 que agregando lo factores que se
asocian como dolor o perdida de sensibilidad que puede incrementar desde 5 a 12
veces mas y algo mucho mas importante, el alto costo social y las pérdidas de desarrollo

para una persona

Alo largo de la evolucién en el desarrollo de protesis, los controles de estas han
variado desde proétesis estaticas, hasta el manejo por medio de dispositivos
electromecanicos. Recientemente se ha incursionado en el desarrollo de protesis que
se controle de una forma mas natural para la persona, utilizando senales de control
provenientes del propio cuerpo humano, por ejemplo, las sefiales mioeléctrica de los

musculos.

Las protesis mioeléctrica que utilizan algoritmos de clasificacién presentan
ventajas sobre la mecanica relacionadas al manejo sencillo y fuerza de prension; sin
embargo, el elevado costo, mantenimiento y desarrollo complejo de estas hace y casi

imposible a la poblacion media contar con dicho presupuesto para adquirir una.

En nuestro pais no se desarrollan las protesis mioeléctrica, ya que para ello
primero se debe contar con determinada investigacion para un cumplimiento de las
normativas requeridas. En Latinoamérica hay pocos paises que trabajan en

investigacion y desarrollo de prétesis tales como Brasil y México.



1.4. Objetivos
1.4.1. Objetivo general

Disefiar e implementar un sistema de adquisicién de senales no invasivo para reconocer
los patrones de biopotencial muscular y determinar los estados minimos necesarios

para clasificar los movimientos de una mano.

1.4.2. Objetivos especificos

a. Determinar los estados minimos necesarios para clasificar los movimientos de

una mano.

b. Determinar los elementos de hardware y software necesarios para el disefio del

prototipo

c. Determinar los parametros que se deben tomar en cuenta para reconocer los

patrones de biopotencial muscular



CAPITULO Il: MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes de la investigacion
2.1.1. Antecedentes internacionales

Romo (2022) en sus tesis de maestria titulada “clasificacion de sefiales mioeléctrica por
medio de algoritmos genéticos y maquinas de soporte de vectores” realizé un analisis
de las sefiales mioeléctrica provenientes de los musculos para determinar la manera
mas optima de caracterizar estas sefales de manera global para reducir la
dimensionalidad de estas para reducir el nimero de predictores necesarios para su

clasificacion y disminuir su complejidad.

Aayesha et al. (2021) en la investigacion “Modelo de clasificacion de senales
EEG basado en aprendizaje automatico para la deteccién de ataques epilépticos”,
tuvieron como obijetivo identificar las caracteristicas mas discriminatorias y distintivas
de los registros EEG de las convulsiones para desarrollar un enfoque que emplee
algoritmos de aprendizaje automatico tradicionales y de base difusa para la deteccién
de crisis epilépticas, siendo su poblacion y muestra 120 pacientes con epilepsia, siendo
de metodologia cuantitativa, experimental, debido a que sus resultados fueron en que
se evalu6 un modelo de clasificacion de redes neuronales convolucionales (CNN) para
la deteccion de convulsiones epilépticas en registros de EEG de pacientes con
epilepsia, debido a que el modelo logré una precision del 99,1 %, una sensibilidad del
98,8 % y una especificidad del 99,4 %,m concluyendo en que las crisis epilépticas
causan la disfuncién de la salud fisica y mental normal de los pacientes epilépticos,
ademas, la deteccion de ataques epilépticos mediante enfoques basados en
aprendizaje automatico para la clasificacion de sefiales EEG se ha empleado con

frecuencia en la literatura.

Gadekallu et al. (2021) en la investigacion “Clasificacién de gestos con las
manos mediante un novedoso algoritmo de busqueda de cuervos de CNN”, tuvo como
objetivo implementar un modelo de redes neuronales convolucionales basado en
busqueda de cuervos en el reconocimiento de gestos musculares con la mano, debido
a que su poblacién y muestra fueron 384 ejemplos de potencia, siendo de metodologia
cuantitativa, experimental, debido a que sus resultados alcanzaron una precision del
100 % en el entrenamiento y las pruebas del modelo, lo que demuestra su superioridad
frente a los modelos tradicionales de ultima generacién, en cuanto al rendimiento en

diferentes conjuntos de datos, el modelo se probd con diferentes conjuntos de datos de



imagenes de gestos de mano estaticas y logré una tasa de reconocimiento del 99 %
para apertura completa y del 95,32 % para una apertura de uno a ocho, ademas, en el
caso de CNN con 8 capas, se obtuvo una precision del 89,6 % y 96,9 % en conjuntos
de datos escalados y no escalados. Y concluyéndose en que la clasificacion de gestos
con las manos también propuso un nuevo modelo CNN, que logré una tasa de
reconocimiento del 99 % en el conjunto de datos de imagenes de gestos estaticos y del

95,32 % en el conjunto de datos de gestos de video.

Avilés y Gaibor (2021) en su tesis “Disefio e implementacion de una protesis
robdtica con sefiales EMG usando técnicas de inteligencia artificial” desarrollé una
prétesis mecanica controlada con un microcontrolador Esp32, el cual se encargaba del
movimiento de la prétesis y la recolecciéon de datos en tiempo real utilizando tensorflow.
Finalmente consigue clasificar en 3 estado el movimiento de la prétesis con una
precision del 78,67 %.

Fontana et al. (2021) en su articulo “Clasificacion de sefales mioeléctrica para
el control de una mano robdtica” realizaron una comparacién entre 3 algoritmos de
clasificacion para 5 movimiento de una mano donde concluye que las maquinas de
vectores de soporte y combinacion de clasificadores obtuvieron un mejor desempeno

con una fiabilidad global mayor al 90 %.

Sanchez et al. (2021) en la investigacion “Uso de sefales cerebrales para
controlar drones y tratar el trastorno por déficit de atencion e hiperactividad” tuvieron
como objetivo desarrollar una aplicacion de un sistema aéreo no tripulado (RPAS) que
ayude en el tratamiento del Trastorno por Déficit de Atencién e Hiperactividad (TDAH)
haciendo uso de una interfaz cerebro-ordenador, que se base en las medidas
detectadas por un sensor EEG, siendo su poblacion y muestra 30 participantes, debido
a que su metodologia fue experimental, obteniéndose de resultados en cuanto a la tasa
de éxito de la clasificacion con ojos abiertos fue de 92 % (27 de 30 participantes), de
ojos cerrados con un 88 % (26 de 30 participantes); el tiempo de respuesta (en
segundos) ante el cambio de ojos abiertos a cerrados: Media = 2,5 s, Desviacion
estandar = 0,8 s, como también el cambio de ojos cerrados a abiertos: Media = 1,8 s,
Desviacién estandar = 0,6 s, del mismo modo, la precision del control del dron arrojo un
error medio en la altitud objetivo: 5 cm, el tiempo medio para alcanzar la altitud objetivo:
1,2 s, ademas, la mejora en la atencion (medida por una escala estandarizada de TDAH)
en cuanto al antes del entrenamiento: Media = 65, Desviacion estandar = 10 y después
del entrenamiento: Media = 58, Desviacion estandar = 8. Y concluyendo en que la

técnica de Neurofeedback puede llevarse a cabo proporcionando la retroalimentacion



con un dron, debido a la senal alfa asociada a la accidén de abrir o cerrar los ojos ha sido

una eleccién perfecta para demostrar la viabilidad de la técnica.

2.1.2. Antecedentes nacionales

Reategui (2024) en su investigacion “Disefio e Implementacion de un Sistema Embebido
Portatil para la Adquisicion y Procesamiento de Sefales Electromiograficas del
Antebrazo” tuvo como objetivo crear una herramienta util para aplicaciones de control y
rehabilitacién, superando las limitaciones de dispositivos comerciales como el MYO en
términos de ancho de banda y resolucion, siendo de poblacion personas con
amputaciones de miembro superior y de muestra un participante, tuvo de metodologia
en disefio instrumental, siendo de resultados en que se realizaron pruebas de
reconocimiento de gestos con un voluntario con amputacion transradial, logrando una
precision de alrededor del 94,80 % en la estimacién de cinco gestos de mano utilizando
un algoritmo SVM multiclase , ademas, se demostré la capacidad del sistema para
controlar un brazo robdético en tiempo real a partir de las sefiales EMG adquiridas. Y
concluyendo en que el sistema embebido desarrollado es una herramienta util para
pruebas de adquisicién de datos y proyectos que requieren el reconocimiento de gestos,
tanto para usuarios sin discapacidad como para usuarios con discapacidad, como en el

desarrollo de protesis de mano.

Sulla (2023), en su tesis “Disefo de una Proétesis de Brazo Electromiografico
Intuitivo Asistido con Inteligencia Artificial”, tuvo como objetivo mejorar la calidad de vida
de personas con amputaciones de miembros superiores, permitiéndoles recuperar
funcionalidad de manera mas natural e intuitiva, siendo de poblacién y muestra sefales
EMG de 10 participantes, abarcando movimientos de mano, antebrazo y codo. Utilizé
sensores Myoware 2.0, Arduino UNO R3 y MATLAB R2023b para la adquisicion,
procesamiento y analisis de datos, respectivamente, siendo de resultados en que el
sistema disefiado pudo reconocer y clasificar los movimientos de apertura y cierre de
mano, pronacion y supinacion del antebrazo, y flexion y extensién del codo, se entrené
una red neuronal con 21 muestras, se validé con 4 y se probd con otras 4, logrando una
precision de 89,7 % en la clasificaciéon de 3 movimientos con 2 salidas booleanas, en
otra prueba con 2 salidas codificadas para 3 movimientos, se alcanzé una precisién del
100 %, finalmente, al reducir la cantidad de movimientos a 3 y codificar las salidas de
manera diferente, se obtuvo nuevamente una precisién del 100 %, concluyendo en que
se demostro la viabilidad de utilizar sefiales EMG e inteligencia artificial para el control
intuitivo de protesis de brazo, lo que podria mejorar significativamente la calidad de vida

de las personas con amputaciones.
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Ayala y Quispe (2022) en la investigacion “Disefio e Implementacién de un
Exoesqueleto Adaptable para Rehabilitacion de Miembros Inferiores en Pacientes con
Lesién Medular Controlado Mediante Légica Difusa y Monitoreo Usando IOT”, tuvieron
como objetivo mejorar la calidad de vida de estos pacientes, siendo de poblacion el
exoesqueleto disefiado para pacientes y de muestra un participante, dado a que la
metodologia fue de enfoque de disefio de ingenieria, que abarco areas de mecanica,
eléctrica, electrénica y de programacion, obteniéndose de resultados en cuanto al
exoesqueleto estuvo disefiado para pacientes con lesién lumbar T11 hasta el sacro, con
limites fisicos en cuanto a altura, longitud de piernas y peso del paciente, ademas en
las pruebas, el exoesqueleto alcanzé un rango de movimiento de 0° a 60° en flexién de
cadera y rodilla, similar a la marcha humana normal, dado a que los motores
proporcionaron una fuerza de asistencia de hasta 50 N en cada articulacién, reduciendo
el esfuerzo del paciente durante la terapia, la bateria de litio permitié una autonomia de
2 horas de funcionamiento continuo, se realizaron pruebas con un voluntario que
permitieron validar el correcto funcionamiento del sistema en cuanto a la adquisicion y
procesamiento de senales EMG, asi como el control de los actuadores mediante logica
difusa; en conclusion, se demuestro la viabilidad de disefar e implementar un
exoesqueleto adaptable para la rehabilitacion de miembros inferiores en pacientes con

lesion medular.

Ademas, Zubieta (2020) realizé el trabajo “Disefio y desarrollo del prototipo
GR19 para el monitoreo en terapias para rehabilitacion de la mano en Jireh Medical
Import SAC, SJL 2019”, cuyo objetivo fue analizar, disefar y desarrollar un prototipo que
se convierta en apoyo para la rehabilitacion de la mano ademas de un interfaz y que
comprende también implementar un sistema electronico. Para su elaboracién se
identificaron los pardmetros vitales a ser evaluados para su monitoreo mediante un
enfoque de metodologia cualitativa. Entre sus resultados, esta la evaluacion del
prototipo de acuerdo a cada etapa por la que se paso, lograndose cumplir los objetivos
planteados. Como conclusién, el trabajo cumplié con los rangos, especificaciones y

caracteristicas planteadas para elaborar este prototipo.

Finalmente, Llantoy (2020) realizé el estudio “Disefio e implementacion del
sistema electrénico para una protesis transradial mioeléctrica” que tuvo de propdésito
disefar e implementar un sistema de bajo costo para una protesis que permita una mejor
ejecucién de gestos en las protesis de mano. En su metodologia se describio el sistema
electrénico a ser usado con enfoque cualitativo y tipo descriptivo. Entre los resultados
podemos decir que hay que evaluar el valor inicial y final de los sensores de fuerza y

posicién, y en general estos fueron satisfactorios obtenidos, Como conclusion, se logré
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tener un disefo e implementacién funcional del sistema electrénico para una protesis

transradial mioeléctrica con un costo de S/ 2475,22.

2.2. Bases Teédricas
2.2.1. Inteligencia artificial

En adaptacion de Dubova (2022) indica que la inteligencia artificial (IA) se define como
la capacidad de una maquina para imitar comportamientos inteligentes similares a los
de los humanos, como el razonamiento, el aprendizaje y la adaptacion. Segun Teigens
et al, (2020), la IA involucra la creacion de sistemas que pueden igualar o superar el
desempefio humano en tareas especificas. Estos sistemas son disefiados para
interpretar datos, aprender de ellos y tomar decisiones informadas, lo cual es esencial
en aplicaciones como el reconocimiento de voz, la visibn por computadora y los
sistemas de recomendacion, tal como se puede observar en la figura 1 ejemplos de

sistemas de inteligencia artificial.

Figura 1

Ejemplos de sistemas top-down y sistemas bottom-up de inteligencia artificial

Nota. Obtenido de Iniciativa Ciudadana para el Control del Sistema de Inteligencia
ICCSI Teigens et al, (2020), teorias de la inteligencia artificial.
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2.2.2. Redes neuronales

Manifiesta Kumar y Thakur (2012) que las redes neuronales son un subcampo crucial
de la IA, inspirado en la estructura y el funcionamiento del cerebro humano, estas redes
consisten en capas de nodos (o neuronas artificiales) conectadas entre si, donde cada
conexion tiene un peso ajustable que se aprende durante el entrenamiento, las redes
neuronales son especialmente utiles para reconocer patrones complejos y realizar

tareas de clasificacion y regresion, siendo las mas usuales las siguientes:

2.2.21. Redes neuronales secuenciales

Kenji (2011) indica que las redes neuronales secuenciales, también conocidas como
redes feedforward, son aquellas en las que las conexiones entre neuronas no forman
ciclos, estas redes son adecuadas para problemas donde los datos pueden ser
procesados en una secuencia fija, como la clasificacion de imagenes o la prediccién de
series temporales. Segun Tortajada (2023), una red secuencial tipica incluye una capa
de entrada, una 0 mas capas ocultas y una capa de salida, dado a que cada capa oculta
procesa la informacion recibida y la pasa a la siguiente capa, permitiendo que la red

aprenda representaciones mas abstractas de los datos de entrada.

2.2.2.2. Redes neuronales recurrentes

Ademas, Lipton et al. (2015) manifiestan que las redes neuronales recurrentes (RNN,
por sus siglas en inglés) son especialmente efectivas para procesar datos secuenciales
y temporales, ya que poseen conexiones que permiten la retroalimentacién. Esto
significa que las salidas de ciertas neuronas se pueden reintroducir como entradas, lo
cual es util para tareas donde el contexto previo es crucial, como el procesamiento del
lenguaje natural. Las unidades de memoria especializadas, como las Long Short-Term
Memory (LSTM) y las Gated Recurrent Units (GRU), permiten a las RNN retener
informacién relevante a lo largo del tiempo y actualizarla segun sea necesario Huang
Ling-fang (2010).

2.2.2.3. Redes neuronales convolucionales

Manifiestan Yadav et al. (2021) que las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) son
una categoria especializada de redes neuronales que han sido muy efectivas en tareas
de reconocimiento de imagenes y voz. Segun Keijsers (2010), las CNN son una variante

de las redes neuronales multicapa perceptréon que requieren un minimo de
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preprocesamiento. Estas redes utilizan una variacion de la neurona estandar de

multiples capas perceptrén llamada neurona de convolucion.

Ademas, Li et al. (2021) plantean que las CNN se inspiran en la organizacién del
sistema visual animal, y son especialmente efectivas para tareas de procesamiento de
imagenes. Segun Suah (2017), las CNN son capaces de capturar patrones espaciales
y temporales en los datos de entrada al aplicar filtros relevantes. La arquitectura de una
CNN esta disefiada para aprovechar la estructura 2D de una imagen (o de otras senales

2D). Esto se logra con la operaciéon de convolucion.

En tanto, Hossain y Alam Saijib (2019) manifiestan que las CNN tienen tres tipos
de capas: capas de convolucién, capas de pooling o submuestreo, y capas
completamente conectadas. Las capas de convolucién aplican un conjunto de filtros a
la entrada. Cada filtro detecta caracteristicas a nivel bajo, medio y alto como bordes,
texturas, partes de objetos, etc. Las Capas de Pooling o Submuestreo reducen la
dimensién espacial (ancho x alto) de la entrada, lo que ayuda a disminuir la cantidad de
parametros, controlando asi el sobreajuste. Las Capas Completamente Conectadas se

utilizan al final de la red, donde se realiza la clasificacion final.

2.2.3. Correlacion de variables

Ademas, Senthilnathan (2019) indica que la correlacion de variables es un concepto
estadistico que describe la relacién o asociacién entre dos o mas variables. Cuando dos
variables estan correlacionadas, los cambios en una variable tienden a coincidir con

cambios en la otra variable.

Ho y Kuvaas (2020) explican que la correlacion puede ser positiva, lo que
significa que ambas variables aumentan o disminuyen juntas, o negativa, lo que significa
que a medida que una variable aumenta, la otra disminuye. Schober et al. (2018)
agregan que la fuerza de esta relacion se mide con un coeficiente de correlacion, que
varia de -1 (correlacién negativa perfecta) a +1 (correlacion positiva perfecta), donde 0

indica que no hay relacion lineal entre las variables.

2.2.4. Métricas utilizadas para el analisis y evaluacion de modelo de redes

neuronales

Abiodun et al. (2019) indican que las métricas utilizadas para el analisis y evaluacion de

modelos de redes neuronales son herramientas esenciales para comprender el
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rendimiento y eficacia de estos modelos en tareas de clasificacién, prediccion y

reconocimiento de patrones.

2.2.4.1. Matriz de confusion

Es una tabla que resume el desempefio de un modelo de clasificacién, mostrando las
predicciones correctas e incorrectas por clase. Como explican Gu et al. (2009), los
elementos de la diagonal principal representan aciertos (verdaderos positivos vy
verdaderos negativos), y los elementos fuera de la diagonal, errores (falsos positivos y

falsos negativos).

2.2.4.2. Precision

Es la proporcién de predicciones correctas sobre el total de predicciones. Aunque es
una métrica intuitiva, Fontes et al. (2022) advierten que puede ser engafosa cuando las

clases estan desbalanceadas.

2.2.43. Sensibilidad

Es la proporcion de verdaderos positivos sobre el total de muestras positivas reales.
Kallstrom et al. (2020) indican que mide la capacidad del modelo para identificar

correctamente las muestras de una clase especifica.

2.2.4.4. Perdidas

Es una funciéon que cuantifica la diferencia entre las predicciones del modelo y los
valores reales. Shanthamallu y Spanias (2022) sefialan que el objetivo del

entrenamiento de una red neuronal es minimizar esta funcién de pérdida.

2.2.4.5. Curvade aprendizaje

Es un grafico que muestra la evolucion del rendimiento del modelo (pérdida o precision)
a lo largo del tiempo o la cantidad de datos de entrenamiento. Permite evaluar cémo el
modelo mejora a medida que aprende y si esta sobreajustando o subajustando, segun

explican Tian Seng (2016).
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2.2.5. Underfiting

Zhang et al. (2019) manifiestan que el underfitting, o subajuste, ocurre cuando un
modelo de aprendizaje automatico no es lo suficientemente complejo para capturar la
relacion subyacente entre los datos de entrada y salida, ademas en el contexto de las
redes neuronales, esto puede manifestarse como un modelo que no logra aprender los
patrones relevantes en los datos de entrenamiento, lo que resulta en un rendimiento
deficiente tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de prueba. Este problema
puede surgir debido a una arquitectura de red neuronal demasiado simple, con pocas

capas ocultas o un numero insuficiente de neuronas en cada capa.

2.2.6. Overfitting

En adaptacion de Lai et al. (2018), el overfitting, o sobreajuste, es un problema comun
en el aprendizaje automatico, especialmente en redes neuronales profundas, debido a
que ocurre cuando un modelo se ajusta demasiado a los datos de entrenamiento,
aprendiendo no solo los patrones relevantes sino también el ruido y las fluctuaciones
aleatorias presentes en los datos. C. Zhang et al. (2021) indican como resultado, el
modelo pierde su capacidad de generalizar a nuevos datos, mostrando un buen
rendimiento en el conjunto de entrenamiento, pero un rendimiento deficiente en el
conjunto de prueba. El overfitting puede ser causado por un modelo excesivamente
complejo, con demasiados parametros ajustables en relacion con la cantidad de datos

de entrenamiento disponibles Salman y Liu (2019).

2.2.7. Método de gradiente descendiente

Hikmat Haji y Mohsin Abdulazeez (2021) indican que el método de gradiente
descendiente es un algoritmo de optimizacion ampliamente utilizado en el
entrenamiento de redes neuronales dado a que su objetivo es minimizar la funcién de
pérdida del modelo, que mide la discrepancia entre las predicciones del modelo y los
valores reales. El algoritmo funciona calculando el gradiente de la funcion de pérdida
con respecto a los parametros del modelo y ajustando iterativamente estos parametros
en la direccion opuesta al gradiente dado a que este proceso se repite hasta que la
funcién de pérdida converge a un minimo, lo que indica que el modelo ha aprendido a

realizar predicciones precisas (Barron, 2019).



16

2.2.8. Métodos de regularizacion

Nusrat y Jang (2018) plantean que existen diversas técnicas para abordar los problemas
de overfitting y underfitting en el desarrollo de modelos de redes neuronales, dado a

que algunas de las estrategias mas comunes incluyen:

2.2.8.1. Regularizacion

La regularizaciéon implica agregar un término de penalizacion a la funcion de pérdida del
modelo, lo que desalienta la complejidad excesiva y promueve la generalizacion.

Ejemplos de técnicas de regularizacién incluyen la regularizacién L1y L2.

2.2.8.2. Dropout

El dropout es una técnica que consiste en desactivar aleatoriamente un porcentaje de
neuronas durante el entrenamiento. Esto evita que el modelo se vuelva demasiado
dependiente de un conjunto especifico de neuronas y fomenta la redundancia, lo que

mejora la capacidad de generalizacion.

2.2.8.3. Aumento de Datos

El aumento de datos implica generar nuevas muestras de entrenamiento a partir de los
datos existentes mediante transformaciones como rotaciones, traslaciones y cambios
de escala. Esto aumenta la diversidad del conjunto de entrenamiento y ayuda a prevenir

el overfitting.

2.2.8.4. Paradatemprana

La parada temprana consiste en detener el entrenamiento del modelo antes de que
alcance la convergencia completa. Esto puede evitar que el modelo se ajuste

demasiado a los datos de entrenamiento y mejorar su capacidad de generalizacion.

2.2.9. Filtros digitales tipo butter pasa altos

Widmann et al. (2015) platean que los filtros digitales tipo Butterworth pasa altos son
herramientas de procesamiento de sefales que permiten eliminar o atenuar las
componentes de baja frecuencia de una sefial, conservando las componentes de alta

frecuencia, dado a que estos filtros se caracterizan por tener una respuesta en
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frecuencia plana en la banda de paso y una atenuacion gradual en la banda de rechazo.
Mello et al. (2007) indican que en el contexto del procesamiento de senales
mioeléctricas (EMG), los filtros Butterworth pasa altos se utilizan para eliminar el ruido
de baja frecuencia, como el ruido de movimiento y el ruido de linea eléctrica, que pueden

interferir con la deteccién y analisis de las senales musculares.

2.2.10. Normalizacion de datos

Lou (2007) indica que la normalizacion de datos es un paso crucial en el
preprocesamiento de datos para redes neuronales, ya que asegura que todas las
caracteristicas tengan una escala similar, evitando que algunas dominen el aprendizaje
debido a magnitudes mayores. En esencia, este proceso transforma los datos originales
a un rango comun, a menudo entre 0 y 1. La ecuacion 1 es una férmula comun para la

normalizacion Min-Max.

(x —x_min)

(1)

X = :
norm (x_max — x_min)

Donde x es el valor original, x_min y x_max son los valores minimo y maximo de
la caracteristica, respectivamente. Segun Singh (2020), esta técnica es especialmente
util cuando los datos tienen distribuciones variadas y no siguen una distribucién normal.
No obstante, es importante considerar que la normalizacién puede ser sensible a

valores atipicos, por lo que se recomienda una inspeccion previa de los datos.

2.2.11. Correlacidon de variables en aplicaciones de redes neuronales

Jovanovi¢ et al. (2015) indican que la correlacion de variables desempena un papel
fundamental en el disefio y entrenamiento de redes neuronales. En esencia, mide la
relacion lineal entre dos variables, indicando si tienden a aumentar o disminuir juntas.
Esta informacién es crucial para seleccionar las caracteristicas mas relevantes y evitar
la redundancia en los datos de entrada. En la ecuacion 2 se muestra la formula
matematica para calcular el coeficiente de correlacion de Pearson es:

Cov(X,Y)

p(X! Y) = (O'X*O'Y)

(2)

Donde Cov(X, Y) es la covarianza entre X e Y, y X y 0Y son las desviaciones
estandar de X e Y, respectivamente. Segun Adugna et al. (2024), las variables altamente
correlacionadas pueden introducir ruido y dificultar el aprendizaje de la red, mientras

que las variables poco correlacionadas pueden ser irrelevantes. Por lo tanto, analizar la
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correlacion de variables permite optimizar la arquitectura de la red y mejorar su

rendimiento.

2.2.12. Seiales mioeléctricas

El cuerpo humano genera diferentes tipos de sefiales eléctricas, dependiendo de la
parte que la genere, estas pueden clasificarse en oculograficas, electroencefalograficas
y electromiografias. Estas ultimas generadas por la contraccion de los musculos del
cuerpo, en brazos, pierdas, abdomen, etc., y son producidas por el intercambio de iones
a través de las membranas musculares. A la deteccion de estas sefiales se le conoce
como electromiografia. Al contraer los musculos, se genera una sefial eléctrica de unos
cuantos microvoltios, por lo que se hace necesario amplificar esta sefial para poder
utilizarla (Ahsan et al., 2009).

2.2.13. Electromiografia (EMG)

La electromiografia detecta, analiza y procesa las sefales eléctricas emitidas por la

contraccion de los musculos.

En la actualidad, estas sefales se obtienen por equipos electronicos digitales y
por tal motivo el termino sefial Mioeléctrica se adecua en el presente. Sin embargo, hoy

EMG sigue siendo el termino dominante en ambientes clinicos Chowdhury et al. (2013).

En el interior de los musculos se generan tensiones de alrededor 100mV al
contraerse. La amplitud de estas sehales es atenuada por el tejido interno y la piel, pero
es posible ser medidas en la superficie de la piel. Los valores mas comunes de EMG
para los musculos grandes, como el biceps, estan dentro de 2,1mV en amplitud ademas
de que estas sefnales oscilan a frecuencias de 2 Hz a 500 Hz Ludvig et al. (2011). En la

figura 2 se puede observar dos sefiales EMG realizada por el biceps.
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Figura 2
Dos sefiales EMG producido por la contraccion del biceps. La escala de

Tiempo es 500ms por recuadro
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Nota. Tomado de “Imaging the Behavior of Motor Units by Decomposition of the EMG
signal”’. De Luca. Delsys Inc. Boston. 2008, p. 6. Generacién de sefiales EMG.

2.2.13.1. Unidad motora

Se encuentran ubicadas en la corteza cerebral motora y se conectan con otras neuronas
del tronco cerebral para pasar por la medula espinal y finalmente llegar a los musculos

receptores tal y como se muestra en la figura 3 (Heckman y Enoka, 2004).

Figura 3

Unidad motora

Dorsal neot ganglion ‘ %) |

Santory nansa root

Motor narve root

Poripharal neneg

Nota. “Why do Electrodiagnostic Studies?” L. Weiss, J. Silver y J.
Weiss. Easy EMG.12 Ed. 2004. Cap 2, pp. 5-8.
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2.2.13.2. Fibras musculares

Son aquellas que se encuentran ramificadas por el cuerpo humano y se manifiestan con
una fuerza de contraccién cuando reciben una excitacibn de manera consecutiva
Srivastava y Chosdol (1997).

2.2.13.3. Axo6n de la unidad motora

Permite la ramificacién de las motoneuronas y son las que soportar la sinapsis para el

envio de las sefales a los musculos Myers y Lovelace (1994).

2.2.14. Composicion de una senal electromiografia

En adaptacion de Del Vecchio et al. (2017) la composicion de una sefial
electromiografica (EMG) se basa en la actividad eléctrica generada por las unidades
motoras (UM) presentes en los musculos, ademas una UM esta compuesta por una
motoneurona vy las fibras musculares que inerva, cuando una motoneurona se activa,
genera un potencial de accidén que se propaga a lo largo de su axon y llega a las fibras
musculares, provocando su contraccion, debido a que este potencial de accion

individual se denomina potencial de unidad motora (PUM).

2.2.14.1. Unidad motora

En la unidad motora se realizan una serie de disparos conocida como la tasa de
excitacion de unidades motoras, estas producen la fuerza de contraccion en las fibras
musculares ademas de que es directamente proporcional a la fuerza de salida
Duchateau y Enoka (2011).

2.2.14.2. Potencial de unidad motora

Este término se le conoce como PUM y hace referencia al potencial eléctrico que

produce una unidad motora hacia las fibras musculares Rodriguez y Place (2014).

2.2.14.3. Tren de potencial de unidad motora

Este término se le conoce como TPUM y hace referencia a la serie producida por las
PUM. Los TPUM son loque producen la sefial EMG Petit y Loccufier (2009).
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2.2.15. Caracteristicas técnicas de un dispositivo EMG

Este dispositivo cuenta con un médulo de sensores el cual se encarga de detectar las
senales mioeléctrica generadas por las contracciones musculares del paciente y
convertirlas en sefiales eléctricas con una muy baja amplitud. Estas sefales eléctricas
se dirigen al mdédulo de acondicionamiento de sefales el cual se encarga de
amplificarlas y filtrarlas para eliminar ruido proviniendo de la red eléctrica y el ambiente
que pueden generar lecturas falsas de la informacion; en el bloque de adquisicion de
sefiales se realiza la digitalizaciéon de los datos para entrar al procesador. Para el
procesado de las sefiales se debe caracterizar y clasificar Al-Ayyad et al. (2023). La

figura 4, muestra el diagrama de bloques de un sistema EMG.

Figura 4
Diagrama de bloques de un sistema EMG
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Nota. Aplicaciones de las sefiales mioeléctrica para el control de interfaz hombre-
maquina. Edgar mufioz burbano universidad del cauca. 2015, pp. 2-3.

2.2.15.1. Sensores no invasivos

El electrodo es el sensor que entra en contacto con la piel y tiene un mejor desempefo
cuando este cuenta con una baja impedancia. Para lograr esto se usa un gel conductor
comunmente compuesto por Ag/AgCl. ademas, se debe contar con un circuito de
seguridad para proteger al paciente de riesgo eléctrico Mao et al. (2023) la ubicacién de

los electrodos se puede observar en la figura 5.
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Figura 5

Ubicacion de electrodos en el registro EMG de antebrazo
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Nota. Aplicaciones de las sefiales mioeléctrica para el control de interfaz
hombre-maquina. Edgar Muioz Burbano, Universidad del Cauca. 2015,
pp. 2-3.

2.2.16. Amplificadores

En adaptacion de Sharma (2019), los amplificadores su funcién es amplificar los
pequeios niveles de voltajes adquiridos en los musculos de manera que puedan estar
a una escala que pueda reconocer el dispositivo de procesamiento o visualizacion, su
ganancia puede ser puede ser superior al millon de veces (60 dB), lo cual permite
visualizar una senal de 5 microvoltios. Ademas, debe responder con fidelidad a sefales

entre los 40 y los 10KHz.

Segun Barea (2016), las principales caracteristicas de los amplificadores

utilizados en EMG son:
e Numero de canales: 2 (lo mas habitual).
e Sensibilidad: 1 pV/div. a 10 mV/div.
¢ Impedancia de entrada: 100 MW//47 pF.
¢ CMRR a50Hz> 100 dB.
e Filtro de paso alto: entre 0,5 Hz y 3 kHz (6 dB/octava).
¢ Filtro de paso bajo: entre 0,1 y 15 kHz (12 dB/octava).

e Ruido: (1 pV eficaz entre 2 Hz y 10 kHz con la entrada cortocircuitada).
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2.2.17. Inteligencia artificial

La inteligencia artificial puede definirse de diversas maneras segun el enfoque de la
aplicacion. La inteligencia artificial involucra crear sistemas que sean capaces de imitar
comportamientos inteligentes como los procesos de pensamiento y razonamiento de los
humanos. Ademas, este comportamiento puede ser medido para determinar el
desempeno de la inteligencia artificial en una tarea especifica la cual puede igual o

superar en rendimiento a un ser humano (Shabbir y Anwer, 2018).

2.2.18. Redes neuronales

Por adaptacion Journal et al. (2013) mencionan que las redes neuronales es una forma
de computacion inspirada en la biologia para procesar datos de un entorno los cuales
deben pasar por un numero determinado de capas para obtener un resultado en funcion
del aprendizaje que esta ha recibido. Estas redes neuronales se organizan en capas y
cada unidad en una capa esta conectada a las unidades de la capa anterior. Estas redes
pueden tener una funcion de activacion, esto permite a la red representar una funcién
no lineal Sharma et al. (2020).

De acuerdo con Katte (2018), las redes pueden ser de dos tipos: redes

neuronales secuenciales y redes neuronales recurrentes.

2.2.18.1. Redes neuronales secuenciales

Usadas generalmente en problemas relacionadas con problemas de soluciones lineales
o temporales. las conexiones de las neuronas fluyen en una sola direccion y estan

disefiadas para trabajas con datos de series de tiempo (Weerakody et al., 2021).
Las redes se pueden componer de capas las cuales se describen a continuacion:
Capa de entrada:
Es la encargada de recibir la secuencia de datos de entrada
Capas ocultas:

Son las capas intermedias que contienen neuronas que procesan la informacion
y logran identificar patrones abstractos de la serie de datos. Ademas, una red

neuronal se puede componer de una o mas capas ocultas.
Capa de salida:

Es la encargada de generar la prediccion esperada. Dependiendo de la

aplicacion pueden existir una 0 mas neuronas en la capa de salida.
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2.2.18.2. Redes neuronales recurrentes

Pascanu et al. (2014) mencionan que este tipo de redes se utilizan para trabajar con
datos secuenciales. Estas cuentan con una arquitectura que les permiten tener una
conexion de retroalimentacion para procesar los datos. Esto es muy util para problemas

que deben tener en cuenta la informacién anterior de manera relevante.

Estas redes cuentan con conexiones retroalimentadas que unen la salida de un
paso anterior de tiempo como entrada en el siguiente paso y como consecuencia
permite a la red mantener una pseudo-memoria para comprender el contexto de la

secuencia hasta ese paso de tiempo (Kim et al., 2020).

Las unidades de memoria utilizadas en las redes neuronales recurrentes se
denominan “Long short-term memory” (LSTM) y “Gated recurrent unit” (GRU) los cuales
le dan la capacidad de memoria y actualizar la informacion en ella a lo largo del tiempo,
elemento que es fundamental para captura de dependencia de datos secuenciales
(Ashraf, 2021).

2.2.19. Caracterizacion de seiales

Rampichini et al. (2020) postulan que la caracterizacién de senales mioeléctricas
(sEMG) es fundamental para extraer informacién relevante sobre la actividad muscular
y su relacion con el movimiento. Este proceso implica analizar los patrones y tendencias
presentes en estas sefiales, aparentemente cadticas, utilizando métodos estadisticos

tanto en el dominio del tiempo como en el de la frecuencia.

Bhattacharya et al. (2017) plantean que, en el dominio del tiempo, caracteristicas
como el valor medio absoluto (MAV), la raiz cuadratica media (RMS) y el cruce por cero
(ZC) han demostrado ser eficaces para cuantificar la amplitud y frecuencia de la sefal

sEMG. EI MAV, por ejemplo, se calcula como se muestra en la ecuacion 3:

1

MAV = (3)  2lx(m)l ©

N

donde N es el numero de muestras y x(n) es la amplitud de la muestra n. Segun
Elamvazuthi et al. (2013) y Shahzaib y Shakil (2019), el MAV y el RMS son
especialmente utiles para la deteccion de la activaciéon muscular y la estimacion de la

fuerza de contraccion.

En el dominio de la frecuencia, la frecuencia media (MNF) y la varianza (VAR)
son caracteristicas relevantes para analizar el contenido espectral de la sefal SEMG.

No obstante, Elamvazuthi et al. (2013) sugieren que las caracteristicas en el dominio
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del tiempo ofrecen un mejor rendimiento en el preprocesamiento de la sefal, mientras
que Shahzaib y Shakil (2019) incluyen la MNF en su analisis para complementar la

informacién obtenida en el dominio del tiempo.

2.2.19.1. Raiz media cuadratica (RMS)

La raiz cuadratica media (RMS) es una medida estadistica que cuantifica la magnitud
de una sefial variable en el tiempo (Ecuacion 4). Se calcula como la raiz cuadrada del
promedio de los cuadrados de los valores de la sefial. En el contexto de las sefales
mioeléctricas (SEMG), el RMS se utiliza para estimar la amplitud y la intensidad de la
actividad muscular. Segun Berthouze y Farmer (2012), el RMS es una caracteristica
robusta y ampliamente utilizada en aplicaciones de reconocimiento de patrones y control

de prétesis mioeléctricas.

Ademas, es un valor estadistico para realizar mediciones de magnitudes
variables. Este método es muy utilizado para realizar mediciones de ondas que oscilan

entre valores positivos y negativos (Hurtado et al., 2004).

RMS = /%zf{zl X2 (4)

2.2.19.2. Valor medio absoluto (MAV)

La ecuacion 5 muestra el valor absoluto se puede calcular tomado el promedio del valor

absoluto del valor de la sefial EMG y se puede definir de la siguiente manera.
1
MAV = 30 |x7| (5)

El valor medio absoluto (MAV) es otra medida estadistica que se utiliza para
caracterizar la amplitud de una sefial. Se calcula como el promedio de los valores
absolutos de la sefal. En el caso de las sefiales sSEMG, el MAV se utiliza para detectar
la activacion muscular y estimar el nivel de contraccién. De acuerdo con Resalat y Saba
(2016), el MAV es una caracteristica simple pero efectiva para aplicaciones de interfaz

cerebro-computadora y rehabilitacion.

2.2.19.3. Frecuencia media (MNF)

La frecuencia media se calcula utilizando el cuadrado de la media de la magnitud de la
Transformada Rapida de Fourier (DFT) de la sefal EMG en una ventana de tamafo N.

Este calculo se puede definir de la siguiente manera en la ecuacién 6y 7:
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MNF =~ ¥, F(x;) 6)
donde:
F(x,) = DFT(Ix;|?) (7)

De igual modo, la frecuencia media (MNF) es una medida espectral que indica
la frecuencia promedio de una senal. Se calcula como el promedio ponderado de las
frecuencias presentes en el espectro de la sefial, donde los pesos son las magnitudes
de las componentes de frecuencia. En el contexto de las sefiales sEMG, la MNF se
utiliza para analizar el contenido de frecuencia de la sefial y detectar cambios en la
fatiga muscular. Segun Merletti (2004), la MNF es una caracteristica util para evaluar la

calidad de la senal y optimizar el procesamiento de la misma.

2.2.19.4. Cruce por cero (ZC)

El cruce por cero (ZC) es una medida temporal que cuenta el nUmero de veces que una
sefial cruza el nivel cero en un intervalo de tiempo determinado. En el caso de las
senales SEMG, el ZC se utiliza para estimar la frecuencia de la sefial y detectar cambios
en la actividad muscular. De acuerdo con Menon et al. (2017), el ZC es una
caracteristica simple pero sensible para aplicaciones de control de prétesis y

rehabilitacion.

2.2.19.5. Transformada rapida de Fourier

La ecuaciéon 8 muestra la trasformada de Fourier que es una herramienta matematica
que permite llevar sefales en el dominio del tiempo hacia el dominio de la frecuencia

para observar las caracteristicas de una sefial que pueden usarse en sistemas DSP.

La trasformada discreta de Fourier (DFT) trabaja con sefales finitas vy
discretizadas en el tiempo dado como respuesta una frecuencia discretizada (Menon et
al., 2017).

X(k) = Zg;gx(n)e_j(%n)kn) ,0<k<N-1 (8)

La transformada de Fourier es una herramienta matematica fundamental que,
segun Willsky y Oppenheim (1998), "permite descomponer sefales complejas en

componentes de frecuencia individuales, facilitando el analisis y procesamiento de
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dichas sefiales". Esta transformacién posibilita trasladar una senal del dominio del
tiempo al dominio de la frecuencia. Ademas, como sefalan Willsky y Oppenheim,
(1998), "la transformada discreta de Fourier (DFT) es la version discretizada de la
transformada de Fourier, especificamente disefiada para trabajar con secuencias finitas
de muestras digitales". Por lo tanto, la DFT es particularmente util en el procesamiento
digital de sefales, donde las sefiales se representan como secuencias discretas en el

tiempo.

Como explica Mitra (2001), "la transformada de Fourier constituye una poderosa
herramienta para el andlisis de sefales y sistemas debido a su capacidad de
representar cualquier sefal periddica como una sumatoria de componentes de
frecuencia armoénicas". Adicionalmente, Strauss (2000) destaca que "la transformada
discreta de Fourier es un caso especial de la transformada de Fourier, adaptada para
su aplicacion eficiente en sistemas digitales que procesan secuencias finitas de datos
discretos". En resumen, como establece Ingle y Proakis (2008), "la transformada de
Fourier y su contraparte discreta son herramientas fundamentales en el analisis y
procesamiento digital de senales, indispensables en areas como las

telecomunicaciones, el procesamiento de audio y video, entre otras aplicaciones".

2.2.19.6. Lenguaje de programacién Python

Python es un lenguaje de programacion de alto nivel, interpretado, multipropdsito y de
codigo abierto (Van Rossum y Drake, 2012). Debido a su sintaxis clara y legible, se ha
convertido en uno de los lenguajes mas populares en diversas areas, incluyendo el

procesamiento de datos y el aprendizaje automatico (Ramalho, 2015).

En el campo del procesamiento de datos, Python ofrece varias bibliotecas y
herramientas que facilitan el manejo, analisis y visualizacion de conjuntos de datos. Una
de las bibliotecas mas importantes es NumPy, que proporciona estructuras de datos y
funciones para calculos numeéricos eficientes (McKinney, 2012). Otra biblioteca esencial
es Pandas, que permite trabajar con estructuras de datos tabulares y series de tiempo
(Chollet, 2021). Ademas, librerias como Matplotlib, Seaborn y Plotly ofrecen

capacidades de visualizacion de datos.

2.2.19.7. Libreria Keras

En el ambito del aprendizaje automatico y el desarrollo de redes neuronales, Python

cuenta con bibliotecas altamente eficientes y populares. Una de las mas destacadas es
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TensorFlow, desarrollada por Google, que proporciona un marco de trabajo para el
aprendizaje automatico y la computacion numérica (Stancin y Jovic, 2019). Otra
biblioteca ampliamente utilizada es PyTorch, creada por Facebook, que ofrece una
interfaz de programacion intuitiva y flexible para el desarrollo de modelos de aprendizaje
profundo Paszke et al. (2019).

Ademas de estas bibliotecas principales, existen otras herramientas
complementarias para el desarrollo de modelos de redes neuronales en Python. Una de
ellas es Keras, una biblioteca de alto nivel que actia como una interfaz intuitiva sobre
TensorFlow o Theano, lo que facilita la construccion y experimentacion con modelos de
aprendizaje profundo (Chollet, 2021). Keras proporciona una API facil de usar y modular,
lo que permite a los desarrolladores construir y entrenar redes neuronales de manera

eficiente, sin tener que lidiar con los detalles de bajo nivel.

2.2.19.8. Google Colab

El entorno de desarrollo Google Colaboratory, comunmente conocido como Google
Colab, se ha consolidado como una herramienta fundamental en el campo de la
inteligencia artificial y el aprendizaje automatico (Bisong y Ekaba, 2019). Este entorno,
basado en la nube, ofrece un acceso gratuito a recursos computacionales potentes,
incluyendo unidades de procesamiento grafico (GPU) y unidades de procesamiento
tensorial (TPU), lo que facilita la ejecucion de modelos complejos y el procesamiento de

grandes volumenes de datos (Gulli y Pal, 2017).

Google Colab se distingue por su interfaz intuitiva y su integracién con otras
herramientas de Google, como Google Drive, lo que permite una gestion eficiente de
los proyectos y la colaboracion en tiempo real (Bisong y Ekaba, 2019). Ademas, Colab
admite la ejecucion de cédigo en Python, el lenguaje de programacién predominante en
el ambito de la IA, y ofrece una amplia gama de bibliotecas preinstaladas, como
TensorFlow y PyTorch, que simplifican el desarrollo y la experimentacién con modelos

de aprendizaje automatico (Gulli y Pal, 2017).

2.3. Definicion de términos
2.3.1. Seial mioeléctrica

La sefal mioeléctrica es la actividad eléctrica generada por la contraccion de las fibras

musculares durante el intercambio idnico en las células musculares (Pinto et al., 2020).
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2.3.2. Electromiografia de superficie (EMG)

Técnica no invasiva que registra la actividad eléctrica muscular mediante electrodos

colocados en la piel sobre los musculos de interés (Solis, 2020).

2.3.3. Caracterizacion de senales

Técnica de analisis de las sefales para extraer caracteristicas en distintos intervalos de

tiempo y espectro mediante métodos estadisticos (Oppenheim y Schafer, 1999).

2.3.4. Clasificacion EMG

Método computarizado que clasifica a partir de patrones caracteristicos de las sefales

EMG para el control de protesis Englehart y Hudgins, (2003).

2.3.5. Biopotencial

Los biopotenciales son los potenciales de accién transmitidos a través del tejido
muscular debido al intercambio idnico, generando una diferencia de potencial a lo largo
del tejido (Kandel et al., 2017).

2.3.6. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales son algoritmos computacionales inspirados en la
biologia que procesan informacion a través de capas para producir una salida segun su

entrenamiento (Goodfellow y Bengio, 2017).

2.3.7. Google Colaboratory (Colab)

Entorno de desarrollo en la nube que brinda acceso gratuito a recursos computacionales
potentes, como GPU y TPU, para la ejecucién de modelos complejos y el procesamiento

de grandes volumenes de datos (Bisong y Ekaba, 2019).

2.3.8. Python

Lenguaje de programacién de alto nivel ampliamente utilizado en el campo de la
inteligencia artificial y el aprendizaje automatico, conocido por su sintaxis clara y su

amplia gama de bibliotecas especializadas (Van Rossum y Drake, 2012).
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23.9. 1A

La inteligencia artificial (IA) se basa en el desarrollo de algoritmos que emplean métodos
estadisticos sofisticados para analizar datos y descubrir patrones, con el objetivo de

resolver problemas (Mohanty et al., 2016).

2.3.10. RMS

El valor RMS es una medida estadistica utilizada para caracterizar y cuantificar la
magnitud de una sefal oscilante, como las sefales electromiograficas (EMG). Se
calcula como la raiz cuadrada del promedio de los cuadrados de los valores de la sefal

en un determinado intervalo de tiempo (Phinyomark et al., 2018).

2.3.11. MAV

El MAV es otra caracteristica temporal utilizada para analizar sefiales EMG. Se calcula
como el promedio de los valores absolutos de la sefal en una ventana de tiempo

determinada (Phinyomark et al., 2018).

2.3.12. MNF

El MNF es una caracteristica espectral que representa la frecuencia media de una senal
EMG en un intervalo de tiempo determinado. Se calcula a partir de la transformada
rapida de Fourier (FFT) de la sefal (Phinyomark et al., 2018).
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CAPITULO Ili: MARCO METODOLOGICO

3.1. Diseiio de la investigacion

El disefio de esta investigacion fue de tipo experimental, ya que se manipuld
deliberadamente la variable independiente (movimientos de la mano) para observar su
efecto en la variable dependiente (disefo del prototipo de sistema de adquisiciéon de
sefales) en un entorno controlado (Hernandez, et al. 2014). Este enfoque permitid
establecer relaciones causales entre las variables y evaluar la eficacia del prototipo en

la clasificacion de los movimientos de la mano.

3.2. Acciones y actividades

3.21. Determinacién de requerimientos y planeacién

3.2.1.1. Planeacion

Se desarrolld el disefio de un prototipo de circuito electrénico basado en sistemas
embebidos el cual utilizara sensores, un proceso de filtrado, amplificacion y de

procesado para clasificar el estado de la mano.

Para el funcionamiento del prototipo se requirié contar con sensores a nivel de
hardware y software para desarrollar los algoritmos légicos que van a controlar el

procesado de las sefales.

Para el desarrollo del proyecto se utilizé un modelo de proceso iterativo e
incremental para lo cual se utilizara el ciclo de vida de cascada ya que una de sus
ventajas es que permite realizar correcciones tempranas de errores, sin embrago es

muy necesario conocer todos los requerimientos del prototipo desde un inicio.
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3.21.2. Ciclo de vida de cascada
En la figura 6 se observa el esquema del ciclo de vida de cascada.

Figura 6

Ciclo de vida de cascada

PLANEACION

AMALISIS

IMPLEMENTACION Y
OPERACION

Nota. “Desarrollo de un prototipo funcional de bajo costo para la Medicién de la
severidad vibratoria en maquinas rotativas segun las normas 1ISO 2372 y 10816-
37, Serna.2015, p. 51.

Como metodologia del disefio de hardware y software se utilizaron metodologias
de codiseno con el fin de obtener un el software y hardware mas optimo en funcién de
lo requisitos de tal manera que se pueda realizar un desarrollo en paralelo tanto en

software como en hardware, tal y como se muestra en la figura 7.

Figura 7

Metodologias de codiserio

DISENC HARDWARE HARDWARE

ESPECIFICACION IHPL_EHEHT&CIM: CODIF HWISW REALIZACION
*Particlonar Hardware/Software
sAdministracion de Eventos.
*Multiples tareas, concurrencia.

SOFTWARE «Compilacion, Simulacion.
*Uso de bajo nivel (si es requerido)

SOFTWARE

:
%
E
-

VALIDACION Y EVALUACION: DESEMPERD, CONSUMO DE POTENCIA,
SEGURIDAD, CONFIABILIDAD, GUSTO AL CLIENTE

Nota. “Embedded Systems Design”. Marwedel.2006, p. 250.
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Ademas, se tomd en cuenta la metodologia Top Dowm (Figura 8), la cual realizé
una perspectiva desde los niveles altos del hardware los cuales definen los
requerimientos del prototipo hacia los inferiores donde se disefa los componentes

funcionales.

Figura 8
Metodologia Top-Down
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Nota. “Embedded System Design Modeling”. Gajski .2009, p. 366.

3.2.1.3. Requerimientos

3.2.1.3.1. Funcionalidad

El prototipo recolectd las sefiales musculares a través de sensores especializados.
Estas sefales, una vez captadas, seran transformadas en senales eléctricas que
necesitaran ser amplificadas y filtradas para asegurar su claridad y precision.
Posteriormente, estas sefales deberan ser digitalizadas, lo que permitira su ingreso al
moddulo encargado del procesamiento de las mismas. En este médulo, un algoritmo
avanzado clasificara el estado del movimiento de la mano mediante el reconocimiento

de patrones en las sefales recibidas.

3.2.1.3.2. Composicién de hardware

El hardware debe consistir en una etapa, obtencion de las sefiales bioeléctricas del
organismo, una etapa de pre-amplificacion, filtrado y amplificacion para ingresar al ADC
para su digitalizacion de la senal para que el CPU se encargue de procesar las sefales

para obtener una salida.
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3.2.1.3.3. Especificaciones técnicas
Se determind el nivel de voltaje y frecuencia que necesita para su funcionamiento;

ademas de las especificaciones técnicas que se requieren en cada etapa.

3.2.1.3.4. Parametros de sensores
Se va a determinar el nivel de voltaje que debe proveer los sensores para poder ingresar

al apartado de pre-amplificacion.

3.21.4. Concepcion del sistema
3.21.41. Caja negra
En la figura 9 se muestra una caja negra la cual obtiene sus entradas a partir de los

electrodos y da como respuesta el estado de la mano.

Figura 9

Diagrama de caja negra

3.2.1.4.2. Diagrama funcional
En la figura 10 se muestran los bloques funcionales para las etapas que se consideran

en los requerimientos del prototipo.
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Figura 10

Diagrama funcional

3.2.1.5. Diagrama de bloques

En la figura 11 se muestra el diagrama de bloques del prototipo en base a los bloques

de funcionalidad del sistema.

Figura 11

Diagrama de bloques

ODUTPUT

3.21.6. Diagrama de flujo

En la Figura 12 se muestra el diagrama de flujo de la informacion el cual permite al
sistema tomar una decisién en funcién de los parametros de entrada para indicar el

modelo de red neuronal con mejor desempeno.
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Figura 12

Diagrama de flujo
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3.21.7. Diagrama de hardware del sistema

En la Figura 13 se muestran los componentes de hardware para el desarrollo del

prototipo.

Figura 13
Diagrama de hardware
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Baterias QUTPUT
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3.21.8. Andlisis y disefio
3.2.1.8.1. Diseno légico

3.21.8.1.1. Diagrama de bloques de sensores

En la figura 14 se muestra el bloque de sensores se encarga de transformar los
biosefales en sefiales de corriente los cuales tienen niveles de voltaje y frecuencia los

cuales envia al sistema de control.

Figura 14
Diagrama de bloques de sensores

S e P'e'mp”“m'm .“ .m

3.21.8.1.2. Diagrama de bloques de procesado

Este bloque se encarga de analizar las sefales amplificador y filtradas, por lo que sera
el encargado de dar la respuesta del output tal y como se puede observar en la figura
15.

Figura 15

Diagrama de bloques de control

Sefales

amplificadas y " [ Analisis de sefial
filtradas

" QUTPUT

3.21.8.1.3. Disenio fisico

La estructura de la protesis activa debe poder ser portatil y obtener energias recargables

mediante las baterias ademas de que este sera probado en un ambiente de laboratorio.

3.2.1.8.2. Desarrollo e implementacion
3.21.8.21. Implementacion del hardware

Su desarrollo e implementacion del este prototipo se realizara en un laboratorio para
poder crear condiciones apropiadas para el experimento y ya que su implementacién

sera en protoboard se utilizaran modelos de desarrollo para su funcionamiento.
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3.21.8.2.2. Programacion del sistema

La programacion se llevara a cabo en un ordenador portatil el cual contara con el
software necesario para la programacion y analisis del prototipo. De tal manera se

obtendra una comodidad para las condiciones de trabajo que se llevaran a cabo.

3.2.1.8.2.3. Pruebas
Funcionamiento de la obtencién de las senales.
Correcta interpretacion de los datos.

Correcta asignacion de patrones a los estados correspondientes.

3.3. Materiales e instrumentos

El estudio utiliza electrodos de superficie para captar sefiales electromiograficas en los
musculos de la mano, digitalizandolas mediante un dispositivo de adquisicion de datos
(DAQ). Para la integracion del sistema se utilizara un microcontrolador o una placa de
desarrollo. Para el analisis y procesamiento de las senales se utilizard software
especializado en aprendizaje automatico, librerias como TensorFlow o Scikit-learn. Se
utilizara un ordenador con suficiente capacidad de procesamiento para las simulaciones
y clasificaciones de los movimientos de la mano. Se utilizaran herramientas de creacion

de prototipos y montaje para construir y probar el sistema prototipo.

3.4. Operacionalizacidn de variables

Independiente: movimiento de la mano de una persona.

Dependiente: el disefio del prototipo (sistema de adquisicion de sefiales).
Identificacion y/o caracterizacion de las variables.

En la tabla 1 y 2 se muestra la operacionalizacién de la variable dependiente e

independiente donde se indican los parametros y los indicadores de los mismos.
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Tabla 1
Operacionalizacion de variable de la variable dependiente
Variabl Definicié
arlal.) © © |n|<.:|on Parametros Definicién Indicador
dependiente operacional
Posicién de la
mano en Desarrollado en Estado de la
Clasificaciéon de funcion de el ordenador mano:
movimiento de valores Algoritmo para indicar el abierto,
la mano promedios de estado de |la cerrado,
voltaje y mano relajado
frecuencia
Tabla 2
Operacionalizacion de variable de la variable independiente
Variabl Definicia
. arlab.e © |n|<.:|on Parametros Definicién Indicador
independiente  operacional
Diferencia de
potencial que
Sistema  que existe entre 2
adquiere los puntos de
; ubicacion de los
Sistemade 0210 Voltaje mv
., digitalizados electrodos en el
adquisicion de ) .
. . que provienen musculo del
biopotencial
de los brazo
muscular
electrodos
ubicados brazo
del paciente Frecuencia El periodo entre Hz

impulsos
bioeléctricos
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CAPITULO IV: RESULTADOS

4.1. Eleccion de tarjeta de adquisicion de senales EMG

Se opto trabajar con una tarjeta existente en el mercado de la marca SichyRay que
cumplia con los requerimientos planteados (anexo 2). Cuenta con la posibilidad de
energizarse con una bateria de 9V para mostrar 2 canales de salida ideal para la lectura
de potencial de los musculos extensor y flexor, las sefiales son acondicionadas y son
enviadas al ordenador mediante una interfaz bluetooth para ser almacenadas en raw

haciendo uso del software del producto (anexo 3).

4.2. Eleccion de electrodos

Los electrodos utilizados con este proyecto fueron los electrodos con gel conductor de
la marca 3M disponibles en las farmacias locales. El gel conductor ayuda a la
conductividad de las sefales mioelectricas el cual incrementa el performance de la

tarjeta de adquisicion de senales EMG (anexo 4).

4.3. Preparacion del sujeto de prueba

Para esta etapa de la preparacién del sujeto de prueba, se realizd una limpieza
minuciosa del area del antebrazo donde se colocarian los sensores, asegurando que la
piel estuviera completamente libre de suciedad, grasa o cualquier otro residuo que
pudiera interferir con la conductividad de los electrodos. Esto se hizo utilizando
materiales y técnicas especificas, como el uso de alcohol o toallitas de limpieza
especializadas, para garantizar una superficie cutanea 6ptima para la colocacién de los

sensores.

Una vez que la piel estaba adecuadamente preparada, se procediéo a la
identificacion de las zonas del antebrazo donde se colocarian los sensores en los
musculos, siguiendo un analisis anatdomico detallado. Esta identificacion se basé en
localizar las areas musculares especificas que serian mas relevantes para la medicién
precisa de sefiales mioeléctricas. La correcta identificacion de estas areas es crucial, ya
que una colocacion incorrecta de los sensores podria resultar en una captura de datos

erronea o en sefales de baja calidad.

Posteriormente, los sensores fueron colocados en las posiciones exactas

recomendadas por el fabricante del equipo siendo colocados los electrodos de
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diferencia de potencial en los musculos flexor y extensor de los dedos de la mano
ubicados en el antebrazo, siguiendo cuidadosamente tanto las indicaciones especificas
para la medicion de sefiales mioeléctricas como las recomendaciones para la
disposicion de los electrodos de medicion de voltaje y el electrodo de referencia sin
superar los 30mm de distancia. En este proceso, se tuvo en cuenta la correcta
orientacion y espaciado de los electrodos para minimizar la interferencia de sefiales no
deseadas y maximizar la precision de la lectura. Ademas, se verificd que los electrodos
estuvieran bien adheridos a la piel para evitar desplazamientos durante el experimento

y asegurar una conexion eléctrica constante y de calidad.

El canal 1 fue asignado al musculo extensor y el canal 2 fue asignado al musculo

extensor de la mano ubicados en el antebrazo.

4.4. Generacion de seiales mioeléctricas

Se realizaron muestras en tres tipos de estados de las manos, estos se definieron y se

denominaran de la siguiente manera:
- Mano extendida:

El sujeto debe extender todos los dedos de la mano sin flexion, activando
principalmente musculos extensores como el extensor comun de los dedos y el
extensor largo del pulgar. Las senales mioeléctricas captadas durante esta
posicion reflejan la actividad muscular eléctrica relacionada con la extension de
los dedos y la mufieca, y mantener una tensién muscular constante es crucial

para evitar variaciones.

- Mano relajada:

El sujeto relaja la mano sin tensiébn muscular, con los dedos en una postura
neutra. Esto sirve como referencia de base, ya que las sefales mioeléctricas
registradas en este estado son minimas o nulas. El anadlisis de estas sefnales
permite comparar la activacion muscular en otros estados y excluir

interferencias.

- Mano cerrada:

El sujeto cierra la mano en un pufio, lo que provoca contracciones importantes
en los musculos flexores del antebrazo. Esta intensa activacion produce sefales

mioeléctricas de mayor amplitud. La presién constante es crucial para asegurar
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la consistencia de las senales obtenidas, requiriendo que el sujeto mantenga

una presién constante durante el tiempo establecido.

Se entrend al sujeto en la postura de la mano para tres estados, con pruebas
preliminares para garantizar la comprension y la estabilidad. Mantuvieron la postura
durante 3 segundos para cada estado, lo que permitié a los sensores capturar datos
para su analisis. Se repitieron los ciclos de captura en diferentes dias y franjas horarias
para mantener la coherencia y la fiabilidad, minimizando factores externos como la

fatiga o las variaciones de temperatura muscular.

La ganancia de los sensores de electromiografia se ajustd mediante
potencidmetros para garantizar una calidad 6ptima en la adquisicién de senales
mioeléctricas. La ganancia determina la amplificacion de las sefales eléctricas,
garantizando una amplificacion suficiente sin ruidos ni distorsiones. La calibracién se
realizé antes de cada sesion de medicion para adaptarse a los cambios en la

conductividad de la piel o en la posicion de los electrodos.

Un estudio tom6 667 muestras de senales mioeléctricas de tres estados de la
mano, registrando la actividad eléctrica muscular durante la posicién del sujeto. Los
datos se recogieron en diferentes momentos y dias, lo que garantizd la
representatividad de los resultados. Los datos se analizaron para evaluar la actividad
muscular en cada estado e identificar patrones especificos en la activaciéon de los

musculos del antebrazo, asegurando que se recogia una amplia gama de datos.

4.5. Preprocesamiento de Datos
4.5.1. Obtencion de datos en bruto

El software de la tarjeta de adquisicion de sefiales del fabricante se utilizé para
obtener datos brutos de las sehales mioeléctricas durante las pruebas. Permite
la comunicacioén directa y la configuracion de pardmetros. La tarjeta convierte las
sefales analdgicas en digitales, que son interpretadas y procesadas por el
software. A continuacion, los datos se exportaron en formato CSV, compatible
con diversas plataformas de analisis de datos, por lo que resulta ideal para el

preprocesamiento y la manipulacién de datos.

4.5.2. Procesamiento en Google Colab
Para el procesamiento de datos se utilizé Google Colab, una plataforma en la

nube que permite ejecutar codigo Python sin instalacion local. Ofrece potentes
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recursos informaticos para el analisis de datos y el aprendizaje automatico. Se
afadié una etapa de previsualizacion de datos para proporcionar una vista
panoramica de los datos e identificar anomalias como valores fuera de rango o
incoherencias en los archivos. Se utilizé la biblioteca Python Pandas para la

manipulacién de estructuras de datos y el analisis preliminar (anexo 5).

Filtracion de datos

Se realizdé una fase de filtrado de datos para eliminar las celdas vacias o
incompletas y garantizar asi la precision. Esto se hizo para evitar sesgos o
errores en los resultados finales. Para el analisis de las sefiales mioeléctricas se
seleccionaron los datos de potencia de la tarjeta de adquisicion de sefales, ya

que se trata de un indicador crucial de la actividad muscular.

Trazabilidad

Para mantener la integridad de los datos originales, los datos filtrados y la
traduccion del titulo se almacenaron en un nuevo marco de datos, una estructura
tabular utilizada en bibliotecas de analisis de datos como Pandas. Esto garantiza
que ninguna operacién o transformacién afecte a los datos brutos originales, lo
que permite la trazabilidad y la posibilidad de volver a los datos originales en
caso necesario. Esto también facilita la comparacién entre los datos originales y

los procesados.

Implementacion de Filtros Digitales

El disefo de los filtros digitales se baso en el marco tedrico de las sefiales mioeléctricas,

que suelen tener un espectro de frecuencias de 10 a 500 Hz, con la mayor parte de la

informacion relevante en el rango de 20 a 150 Hz, para optimizar la captura de la sefial

y minimizar el ruido.

4.6.1.

Filtros pasa bajos

Se utilizé un filtro de paso bajo con una frecuencia de corte de 450 Hz para
eliminar el ruido de alta frecuencia de las senales mioeléctricas, dejando pasar
s6lo los componentes de baja frecuencia que contienen informacién muscular

relevante. Las frecuencias superiores a 450 Hz suelen estar dominadas por
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ruido, como interferencias de dispositivos electronicos o sefiales no relacionadas

con la actividad muscular.

4.6.2. Filtro pasa altos
Se utilizé un filtro de paso alto con una frecuencia de corte de 5 Hz para eliminar
el ruido de baja frecuencia, como las fluctuaciones lentas o el ruido de
componente continuo, de las sefales capturadas. Este filtro permite que las
sefales mioeléctricas mas rapidas y relevantes dominen el analisis, evitando

artefactos como los movimientos de la piel o las interferencias de CC.

Se aplicaron los filtros digitales y se realizaron comparaciones visuales entre las
sefiales antes y después del proceso de filtrado, mostrando las sefales captadas en
tres estados de la mano antes, durante y después del proceso de filtrado (Figura 16, 17
y 18).

Figura 16
Preprocesamiento de datos con mano extendida
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Figura 17
Preprocesamiento de datos con mano relajada
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Figura 18
Preprocesamiento de datos con mano cerrada
Original - Sensor 1 Original - Sensar 2
B
8001 1
o
oo | . Pyl
H 5
& % o0 1
200
2001 T
-
1mgmmmmamm 1mmm¢mmamw
M Hajrzbray
Fi'tﬁdu Sensor 1 Filtrada - Sensar 3
400 4 T sa
200 4 145 -
ry Yoo 4 + i i 1
3 g o
o
-5 4
— . ]
] . g
msm:mm;mmm m i I |mwmﬂmmm
Mussiras el ran

4.7. Analisis de correlacion
Como parte del analisis de los datos obtenidos, se revisé la correlacién entre las

variables de entrada y salida para seleccionar los mejores datos de entrada en funcién
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de su valor de correlacién con las variables de salida. Se priorizoé la seleccién de
variables que mostraran una alta correlacion con las salidas, y al mismo tiempo, se evitd
una alta correlacion entre las variables de entrada para prevenir el sobreajuste durante
el entrenamiento del modelo.

Para visualizar las relaciones entre las variables, se generé un mapa de calor de
la matriz de correlacion. Este mapa permitio identificar de manera clara cuales eran las
variables de entrada mas relevantes. De acuerdo con el analisis realizado, los datos de
entrada que mostraron una mayor correlacion con las variables de salida fueron
MAV_sensor1, MAV_sensor2, MNF_sensor1 y MNF_sensor2. Estas variables se

consideraron como las mas significativas para el proceso de modelado.

En la figura 19 se presenta el mapa de calor de la matriz de correlacién, donde

se destacan las relaciones mencionadas entre las variables de entrada y salida.

Figura 19
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Con la matriz realizada, se presenta la grafica de cada columna del dataframe de

caracterizacion de las senales de los sensores obtenidos en las figuras del 20 al 30.

Figura 20
Gréfica de RMS del sensor 1
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Figura 21
Gréfica de RMS del sensor 2
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Figura 22
Gréfica de MAV del sensor 1
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Figura 23

Gréfica de MAV del sensor 2
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Figura 24
Gréfica de MNF del sensor 1
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Figura 25
Gréfica de MNF del sensor 2

‘EQB ‘ | | :|
g |
5

] 1000 2000

6000

Figura 26

Gréfica de ZC del sensor 1
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Figura 27

Gréfica de ZC de sensor 2

101 — CZ_sensor2

0B

~

Eoe-
104

02

00

Indice

Figura 28

Gréfica de out1
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4.8. Implementacion de red neuronal secuencial

Para la clasificacion de los estados de la mano, se implementd un modelo secuencial.
Este modelo comienza con una capa de entrada que recibe las 4 caracteristicas
seleccionadas previamente: MAV_sensor1, MAV _sensor2, MNF _sensor1, vy
MNF_sensor2. Estas caracteristicas fueron elegidas por su alta correlacién con las
variables de salida, lo que asegura que el modelo reciba la informacion mas relevante

desde el inicio.

Después de ello se incorporaron dos capas ocultas, cada una con 8 neuronas.
Estas capas permiten al modelo aprender patrones complejos a partir de las
caracteristicas de entrada. Para prevenir el sobreajuste durante el entrenamiento, se
afnadio una capa de dropout del 10 % después de cada capa oculta, lo que desactiva

aleatoriamente algunas neuronas y mejora la capacidad de generalizacién del modelo.

Finalmente, se incluyé una capa de salida con 3 neuronas, cada una
correspondiente a uno de los tres estados de la mano: extendida, relajada o cerrada.
Se utilizé una funcion de activacion sigmoide en esta capa para realizar la clasificacion,
asignando una probabilidad a cada estado. La clase con la mayor probabilidad se toma

como la prediccion final del modelo (Figura 31).

Figura 31
Grafica de la arquitectura de la red neuronal secuencial
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El entrenamiento de la red se realizo6 utilizando el 80 % de los datos disponibles
en el dataframe, lo que permitié que el modelo aprendiera de una gran cantidad de
muestras representativas. Este conjunto de datos se utilizé para ajustar los pesos y
sesgos de la red durante el proceso de entrenamiento. El 20 % restante se destin6 a la
validacién, lo que significa que estos datos no se utilizaron para entrenar la red, sino
para evaluar su desempeno en cada época. Al validar el modelo durante el

entrenamiento, se pudo monitorear su capacidad para generalizar a nuevos datos,
evitando asi el sobreajuste.

El entrenamiento del modelo se llevé a cabo durante 50 épocas, un nimero de
iteraciones suficiente para permitir que la red aprendiera patrones significativos en los
datos. Durante cada época, el modelo ajustd sus parametros en funcién de la
retroalimentacion proporcionada por el error de prediccidon. La validacion periddica en
cada época permitié identificar si el modelo estaba mejorando su rendimiento o si

empezaba a sobreajustarse, lo que ayudd a tomar decisiones sobre posibles ajustes en
los hiperparametros o la arquitectura de la red.

En la figura 32 se observa la curva de entrenamiento en azul la cual muestra un
incremento gradual, esto indica que el modelo aprende y mejora su precision a medida
que se entrena hasta alcanza su estabilidad al 90 %. La curva naranja muestra la
precision del modelo al clasificar los datos del conjunto de validacion, en la grafica se
puede observar que esta curva es ligeramente superior a la curva de entrenamiento por

lo es un indicador de que el modelo ha logrado generalizacion de los datos.

Figura 32
Gréfico de Curva de Aprendizaje de Red Neuronal Secuencial
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En la figura 33 se observa la curva azul la cual muestra las pérdidas del modelo
durante el entrenamiento, que disminuyen a medida que avanza el proceso de
entrenamiento. Esto indica una mejora en el ajuste de los datos de entrenamiento y la
reduccién de la diferencia entre las predicciones y los valores reales. La curva se
estabiliza en torno a la época 30, lo que indica que el modelo ha alcanzado la maxima

minimizacion de errores.

La curva de validacion sigue un patrén descendente, mostrando una mejora
continua en la generalizacion a datos no vistos. Ambas curvas descienden y se

estabilizan, indicando un equilibrio 6ptimo.

No se observan signos de sobreajuste ni de subajustes, lo que indica que el
modelo aprendié patrones importantes sin depender excesivamente de ejemplos

concretos. Con ello, se puede observar la matriz de confusién a continuacion.

Figura 33
Graficas de Perdidas durante el Entrenamiento de Red Neuronal Secuencial
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De la matriz de confusion (figura 34) se puede extraer que el modelo clasificd
correctamente el 85 % de los estados de mano extendida, pero el 15 % se clasifico
errbneamente como mano cerrada. El modelo también mostré un rendimiento
excepcional al predecir el 100 % de los estados de mano relajada y el 88 % de los
estados de mano cerrada. Sin embargo, el 12 % de los casos se clasificaron

erroneamente como mano extendida.

El modelo tuvo una precisiéon del 90,92 % durante el entrenamiento y la
validacién, lo que indica su capacidad para distinguir entre diferentes estados de la

mano. Las pérdidas calculadas del modelo fueron del 15,52 %.

Figura 34
Matriz de Confusiéon Normalizada de Red Neuronal Secuencial
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4.9. Implementacion de red neuronal recurrente

Se desarrollé una red neuronal recurrente para capturar secuencias temporales en las
caracteristicas de entrada, mejorando su capacidad para clasificar los estados de la
mano. La red comienza con una capa de entrada LSTM de 4 neuronas, que procesa las

secuencias temporales y maneja las dependencias a lo largo del tiempo. Se afiadieron
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dos capas ocultas con 8 neuronas para profundizar en el analisis de las caracteristicas
extraidas por la capa LSTM. Se aplicé un dropout del 10 % a cada capa oculta para
mantener la robustez y evitar el sobreajuste. La capa de salida, formada por 3 neuronas
para cada estado de la mano, genera las predicciones finales y asigna probabilidades

a cada estado posible (Figura 35).

Figura 35

Gréfica de la arquitectura de la red neuronal recurrente

Capaoculta2  Capaocultal

8 neurongs 8 rouronas

Rell) RelU
Dropout 10%

Capa de entrada Capa oculta 1 / . / . g:? uit ;ahda
4 nauonas LSTM 4 rewronas e

de anrada Rell

RellU Dropout 10%

Vean, confaxio: 2
Vanables de

entrada Clasificacion

MAV Sensort { =

J=—=  Outt: Mano extendida
MAV Sensor2 .

J=—+ Out2: Mano rofajada
MNF_Sensort o —

: *—0 Qut3: Mano cerrada

MNF_Sensor2 i

La red se entrend utilizando el 80 % de los datos del marco de datos
seleccionados aleatoriamente, ajustando los pesos y los sesgos para minimizar los
errores de prediccion. El 20 % restante se utilizd6 como conjunto de validacion. La red
se entren6é durante 50 épocas, cada una de las cuales representaba un ciclo de
aprendizaje completo. El rendimiento se controlé tanto en el conjunto de entrenamiento
como en el de validacién para identificar sobreajustes y ajustar el proceso de

entrenamiento.
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Se utilizaron técnicas como el dropout para reducir el sobreajuste y mejorar la
capacidad de generalizacion del modelo. La supervision constante de las métricas de

rendimiento garantizé que la red aprendiera patrones esenciales sin sobreajuste.

En la figura 36 se muestra de como las curvas de rendimiento del modelo durante
el entrenamiento y la validacion mostraron una mejora constante en el aprendizaje a
partir de los datos. Las curvas de precision y validacion del modelo aumentaron, lo que
indica que estaba captando patrones relevantes y mejorando la clasificacion. En la
época 40, las curvas se estabilizaron, lo que indica un equilibrio entre aprendizaje y

generalizacion.

Figura 36
Grafico de Curva de Aprendizaje de Red Neuronal Recurrente
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Las curvas de pérdidas del modelo durante el entrenamiento y la validacién
(Figura 37) mostraron una disminucidon gradual en cada época, lo que indica su

capacidad para ajustarse a los datos con eficacia. Esto indica que el modelo esta

aprendiendo, reduce la diferencia entre las predicciones y los valores reales.

Figura 37

Graficas de Perdidas durante el Entrenamiento de Red Neuronal Recurrente
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La disminucién continua de las curvas de pérdidas en los conjuntos de
entrenamiento y validacién indica que el modelo capta patrones subyacentes en los
datos sin memorizar ejemplos especificos. Esto sugiere que el modelo puede

generalizar bien, funcionando bien tanto con los datos entrenados como con los nuevos.

La estabilidad de las curvas a medida que se acercan a las ultimas épocas
refuerza esta idea, ya que, si el modelo hubiera empezado a sobreajustarse, se habria
observado una divergencia entre el conjunto de entrenamiento y las curvas de
validacioén. Sin embargo, ambas curvas permanecen proximas y disminuyen de forma
similar, lo que indica un buen equilibrio entre ajuste y generalizacion. La convergencia

del modelo hacia una disminucion estable en épocas posteriores indica su punto de
entrenamiento 6ptimo.
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De la matriz de confusion (Figura 38) se puede extraer que el modelo clasificd
con precision el 89 % de los casos de manos extendidas, con un 11 % de casos
clasificados incorrectamente como manos cerradas. El modelo mostré un rendimiento
excepcional en la clasificacién de estados de manos relajadas, alcanzando una
precision del 100 %. En los casos de manos cerradas, el modelo acert6 en el 86 % de

los casos, con un 14 % de clasificaciones incorrectas como manos extendidas.

En conjunto, el modelo alcanzdé una precisién del 91,74 % durante el
entrenamiento y la validacion, lo que indica una gran eficacia en la clasificaciéon de los
estados de la mano. Sin embargo, el modelo tuvo pérdidas calculadas del 14,26 %, lo

que indica un margen de error que podria optimizarse con ajustes adicionales.

Figura 38
Matriz de Confusiéon Normalizada de Red Neuronal Recurrente
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4.10. Implementacion de red neuronal convolucional

Se cred una red neuronal convolucional para la clasificacién del estado de la mano, que
consta de una capa de entrada, tres capas ocultas y una capa de salida. La capa de
entrada analiza las sefales mioeléctricas en tres pasos temporales, mientras que las
capas ocultas reducen la dimensionalidad, aplanan los datos y procesan caracteristicas
abstractas. La capa de salida predice los estados de mano extendida, relajada y

cerrada, con un 50 % de dropout para mejorar la generalizacion.

A continuacién, se presenta una grafica (Figura 39) que ilustra la arquitectura
completa de la red neuronal convolucional y cdmo se organizan las capas para procesar

las sefales y generar las predicciones.

Figura 39

Gréfica de la arquitectura de la red neuronal convolucional
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La red se entrend utilizando el 80 % de los datos disponibles, lo que le permitié
ajustar pesos y sesgos para minimizar el error de prediccion. El 20 % restante se utilizd
para validar el modelo y evaluar el rendimiento después de cada época. El
entrenamiento se llevo a cabo durante 50 épocas, y el modelo ajusté los parametros en
funcién de los errores observados. Las métricas de rendimiento se registraron en cada

epoch, lo que permitié un buen equilibrio entre aprendizaje y generalizacion.

El modelo alcanzé su maximo rendimiento al final del proceso, y se emplearon

técnicas como el dropout para evitar el sobreajuste.
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A continuacién, en la figura 40 se muestra la curva de aprendizaje y perdidas de
entrenamiento y validacion.

Figura 40
Gréfico de Curva de Aprendizaje de Red Neuronal Convolucional
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La curva de entrenamiento en azul muestra un aumento gradual de la precision
a lo largo de las épocas, lo que indica el aprendizaje y la mejora del modelo. La curva
naranja, que representa la precisién del modelo en la clasificacion de los datos del
conjunto de validacién, es ligeramente superior a la curva de entrenamiento en la
mayoria de las épocas, lo que indica su capacidad para generalizar bien los nuevos

datos.
La estabilidad de la curva de validacion a lo largo de las épocas lo confirma, sin

fluctuaciones ni caidas significativas en el rendimiento, lo que sugiere un buen equilibrio

entre aprendizaje y generalizacion.

La curva naranja, que representa la precision del modelo en la clasificacion de
los datos del conjunto de validacion, es ligeramente superior a la curva de
entrenamiento en la mayoria de las épocas, lo que indica su capacidad para generalizar
bien los nuevos datos. La estabilidad de la curva de validacién a lo largo de las épocas

lo confirma, sin fluctuaciones ni caidas significativas del rendimiento, lo que sugiere un

buen equilibrio entre aprendizaje y generalizacion.
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En la figura 41 se observa la curva azul la cual muestra las pérdidas del modelo
durante el entrenamiento y la validacién, con una disminucion gradual de las pérdidas
desde las primeras épocas. Alrededor de la época 30, la curva se estabiliza, lo que
indica mejoras minimas en la reduccion de pérdidas. La curva de validacion también

sigue un patrén descendente, lo que indica la capacidad del modelo para generalizar
bien los nuevos datos.

La estabilizacion simultanea de ambas curvas en la época 30 indica que el

modelo ha alcanzado su maximo rendimiento sin signos de sobreajuste ni de subajuste.

Figura 41

Graficas de Perdidas durante el Entrenamiento de Red Neuronal Convolucional
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En la figura 42 se muestra que el modelo logré una clasificacion correcta en el 89 %
de los casos de manos extendidas, con un 11 % clasificado incorrectamente como
manos cerradas. El modelo mostré una precision del 100 % en el estado de mano
relajada, lo que indica un buen aprendizaje. Sin embargo, clasificd los casos de manos

cerradas con un 14 % mal clasificado como manos extendidas.

La precisién del modelo durante el entrenamiento y la validacion fue del 91,91
%, con un margen de error del 12,53 %. El rendimiento del modelo en la practica es
bueno, pero la confusion entre las sefiales de manos extendidas y cerradas sugiere

mejoras adicionales, como la arquitectura del modelo o los datos de entrenamiento.
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Figura 42
Matriz de Confusién Normalizada de Red Neuronal Convolucional
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4.11. Validacién cruzada

Para evaluar la capacidad de generalizacién de las redes neuronales entrenadas se
utilizé un método de validacién cruzada para evaluar la capacidad de generalizacién de
las redes neuronales entrenadas (anexo 6). Se trata de utilizar un conjunto de datos
distinto para evaluar el rendimiento del modelo con datos nuevos y de este modo se
obtenia una estimacion mas precisa del rendimiento del modelo y se garantizaba su
eficacia en situaciones reales.

El proceso de validacion cruzada reforzé la confianza en la capacidad de
generalizaciéon de los modelos. Los resultados confirmaron la solidez de los modelos y
su capacidad para manejar variaciones en los datos de entrada. A continuacion, se
presentan las graficas correspondientes a cada columna del dataframe utilizado en esta
etapa del desarrollo. Estas graficas permiten visualizar como se comportaron las
diferentes caracteristicas en el segundo conjunto de datos y proporcionan una
representacion visual del rendimiento del modelo en cada una de estas particiones tal y

como se puede observar en las figuras del 43 al 49.



Figura 43

Grafica de MAV del sensor 1 para la validacion cruzada
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Figura 44

Gréfica de MAV del sensor 2 para la validacién cruzada
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Figura 45
Grafica de MNF del sensor 1 para la validacién cruzada
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Figura 46
Grafica de MNF del sensor 2 para la validacién cruzada
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Figura 47

Graéfica de out1 para la validacion cruzada
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Figura 48

Grafica de out2 para la validacion cruzada
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Figura 49

Griéfica de out3 para la validacion cruzada
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4.11.1. Validacién de red neuronal secuencial
La matriz de confusion, generada utilizando un segundo conjunto de datos, evalua el
rendimiento de clasificacion de un modelo mostrando el nimero de predicciones

correctas e incorrectas para cada clase.

En la figura 50 se muestra que el modelo logré una clasificacion correcta en el
estado de “mano extendida” en el 90 % de los casos, lo que indica un buen equilibrio
entre el aprendizaje de patrones especificos y la generalizacién a nuevos datos. Sin
embargo, el 10 % de los casos se etiquetaron incorrectamente como “mano cerrada”, lo
que sugiere ambigledad en las caracteristicas de la sefal. El modelo también clasifico
correctamente el estado de “mano relajada” con una precision del 100 %, lo que indica
una senal distintiva. El estado de “mano cerrada” se clasificé correctamente con un 89
% de precision, pero el 11 % se etiquetd incorrectamente como “mano extendida”. Las
pérdidas calculadas del modelo fueron del 7,19 %, lo que indica bajos errores de

prediccion.
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Figura 50
Matriz de Confusiéon Normalizada de la Validacién de Red Neuronal Secuencial
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4.11.2. Validacion de red neuronal recurrente

Como se vio en la matriz de confusion de red neuronal secuencial, se generé una matriz
de confusion utilizando un segundo conjunto de datos que evalia el rendimiento de
clasificacion del modelo recurrente mostrando el numero de predicciones correctas e

incorrectas para cada clase.

En la figura 51 se muestra que el modelo logré una clasificacion correcta en el
estado de “mano extendida” en el 92 % de los casos, captando caracteristicas distintivas
de la sefial mioeléctrica. Sin embargo, el 1 % de los casos se etiquetaron
incorrectamente como “mano relajada” y el 8 % se clasificaron errbneamente como
“‘mano cerrada”. Estas clasificaciones erréneas sugieren que el modelo puede tener
similitudes en las sefiales que pueden confundir una mano extendida con una mano
cerrada, posiblemente debido a variaciones en la fuerza muscular. El modelo alcanzé
una precision del 95 % en la identificacion del estado relajado de la mano, pero el 2 %
de los casos se clasificaron erroneamente como “mano extendida” y el 4 % se

confundieron con “mano cerrada”. El modelo también clasificé correctamente el 85 %
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de los estados de “mano cerrada”, pero el 14 % se clasificé errbneamente como “mano

extendida” y el 2 % como “mano relajada”.
La precision del modelo es del 90,15 % con un error del 9,84 %.

Figura 51
Matriz de Confusién Normalizada de la Validacién de Red Neuronal Recurrente
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4.11.3. Validacion de red neuronal convolucional

El mismo proceso se realizado en la matriz de confusion de red neuronal convolucional,

se genero utilizando un segundo conjunto de datos.

En la figura 52 se muestra que el modelo etiqueté correctamente el estado de
mano extendida en el 91 % de los casos, lo que indica su capacidad para identificar
senales mioeléctricas. Sin embargo, el 8 % de los casos se etiquetaron incorrectamente
como mano cerrada. El modelo también demostré una precision del 100 % en la
clasificacion de los estados de mano relajada, lo que indica la solidez del modelo en la
identificacion de estos estados. El modelo clasificé correctamente el 89 % de los casos

de mano cerrada, pero el 11 % se clasificé incorrectamente como mano extendida.

En conjunto, el modelo alcanzé una precisiéon del 93,46 %, lo que indica su

capacidad para generalizar bien a partir de los datos de entrenamiento.



68

Figura 52
Matriz de Confusién Normalizada de la Validaciéon de Red Neuronal Convolucional
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Eleccion del modelo

Para la eleccion del modelo se optd por obtener el promedio de las métricas de cada
modelo y elegir aquel que obtiene mejores resultados. Al promediar estas métricas, se

obtiene una vision global del rendimiento de cada modelo.

El modelo seleccionado fue aquel que tuvo el mejor promedio en estas métricas,
lo que indica que tiene un rendimiento equilibrado y sdlido en todas las areas. Esto
también ayuda a minimizar el sesgo hacia un modelo que pueda destacar en una
métrica, pero fallar en otras, garantizando que el modelo sea el mas robusto y confiable
para el despliegue en situaciones reales. Los resultados obtenidos se muestran en la
tabla 3:

Tabla 3

Resultados de promedio de las métricas de las 3 redes neuronales

Red neuronal Precision Perdidas
Secuencial 91,86 % 8,14 %
Recurrente 90,95 % 9,05 %

Convolucional 92,69 % 7,31 %
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4.12. Prototipo final

Se ha desarrollado un prototipo de adquisicion de sefales mioeléctricas para clasificar
los movimientos de la mano mediante una red neuronal convolucional (CNN) (Figura
53). El sistema utiliza sensores en los musculos del antebrazo para captar sefales

bioeléctricas, que se procesan y pasan como entradas a la CNN.

El modelo, entrenado para reconocer patrones, alcanza una precisioén del 92,69
% en la clasificacion de los movimientos de la mano. Esta elevada precisién hace que
el prototipo sea adecuado para aplicaciones practicas, como el control de proétesis,

donde la clasificacién precisa de los movimientos de la mano es crucial.

Figura 53
Diagrama Final de prototipo de clasificacion de estados de la mano
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CAPITULO V: DISCUSION

El proceso de clasificacion de los diferentes estados de la mano mediante redes
neuronales ha mostrado resultados prometedores en cuanto a la precision y la
capacidad de generalizacion de los modelos implementados. Se utilizaron varias
arquitecturas de redes neuronales, cada una con caracteristicas especificas que
buscaban maximizar el rendimiento en la clasificacion de las sefiales mioeléctricas

adquiridas.

En primer lugar, la red neuronal secuencial demostré un buen equilibrio entre el
aprendizaje de patrones y la generalizacion de los datos, logrando una precision del
91,86 %. Sin embargo, se observaron algunos casos de confusion entre los estados de
"mano extendida" y "mano cerrada", lo que indica que, si bien el modelo capto la
mayoria de los patrones relevantes, algunas sefales presentan similitudes que pueden

inducir a error en la clasificacion.

Por otro lado, la red neuronal recurrente, disefiada para capturar dependencias
temporales en las sefiales, logré una precision del 90,95 %. Este modelo también
mostré una capacidad de generalizacion adecuada, aunque se observd un
comportamiento similar al de la red secuencial en términos de confusiones entre los
estados de "mano extendida" y "mano cerrada". Esto sugiere que, aunque las
dependencias temporales aportan informacion valiosa, es necesario un analisis mas

profundo para diferenciar con mayor precision entre estos estados.

Finalmente, la red neuronal convolucional presenté el mejor rendimiento, con
una precision del 92,69 %. Este modelo aprovechd las caracteristicas espaciales de las
sefales mioeléctricas, lo que le permitid identificar patrones con mayor precisiéon. A
pesar de su alto rendimiento, se mantuvo una ligera confusion entre los estados
mencionados, aunque en menor medida que en los modelos anteriores. Este resultado
resalta la importancia de la extracciéon de caracteristicas espaciales en la clasificacion

de sefiales mioeléctricas.
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CONCLUSIONES

Se pudo disefar e implementar un sistema de adquisicion de sefales no invasivos que
reconocen los patrones de biopotencial muscular y determinar los estados los 3 estados
minimos para clasificar los movimientos de la mano en funcion de los niveles de voltaje
y frecuencia de las sefiales mioeléctricas haciendo uso de tarjetas electronicas
disefiadas para la adquisicién de biopotenciales, algoritmos y técnicas utilizadas en el

campo de redes neuronales.

El modelo de red neuronal convolucional implementado logré una precisiéon del 92,69
%, lo que indica su alta capacidad para clasificar correctamente los estados de la mano

a partir de sefales mioeléctricas, superando a las otras arquitecturas evaluadas.

Todos los modelos demostraron una buena capacidad de generalizacion, evitando el
sobreajuste y manteniendo un rendimiento estable en datos no vistos durante el

entrenamiento, lo que valida la solidez de los enfoques implementados.

A pesar de la eficacia de los modelos, se observaron diferencias significativas en su
rendimiento, siendo la red convolucional la mas precisa, mientras que la recurrente
presentd una ligera disminucion en la precisidon, aunque con un rendimiento aun

competitivo.

Se identificaron confusiones entre los estados de "mano extendida" y "mano cerrada",
lo que sugiere la necesidad de optimizaciones adicionales en la diferenciacion de estas

sefales que presentan caracteristicas similares.

El prototipo desarrollado muestra viabilidad para su uso en aplicaciones practicas, como
el control de protesis, gracias a su alta precision y robustez en la clasificacion de

movimientos de la mano.
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RECOMENDACIONES

Se recomienda explorar técnicas de preprocesamiento mas avanzadas, como la
reduccion de ruido y algoritmos de machine learning, para mejorar la diferenciacién

entre estados similares, como "mano extendida" y "mano cerrada".

Es recomendable ampliar el conjunto de datos de entrenamiento para incluir una mayor
variedad de casos y movimientos, o que podria ayudar a mejorar la generalizacién y

precision del modelo en situaciones mas diversas.

Considerar la experimentacion con otras arquitecturas de redes neuronales, como redes
neuronales profundas o hibridas, que podrian ofrecer un mejor rendimiento al capturar

patrones mas complejos en las sefales mioeléctricas.

Para reducir aun mas el riesgo de sobreajuste y mejorar la robustez del modelo, se
sugiere implementar técnicas de regularizacién adicionales, como la penalizacion L2 o

el uso de dropout en capas adicionales.

Finalmente, se recomienda probar el prototipo en entornos reales, donde se puedan
observar las variaciones en las sefiales mioeléctricas durante el uso cotidiano, para

ajustar el modelo y asegurar su efectividad en aplicaciones del mundo real.
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Anexo 1. Matriz de consistencia
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Problema Objetivos Variables Indicadores indice Metodologia
Problema general Objetivo general Dependiente: - Estado de la mano:
- Abierta
¢,Como el disefio e implementacion | -Disefiar e implementar un sistema de | Clasificacion de un - Relajada
de un sistema de adquisicién de adquisicion de sefiales no invasivo movimiento de la mano. | - Cerrado
sefales no invasivo reconocera los | para reconocer los patrones de
patrones de biopotencial muscular y | biopotencial muscular y determinar los
determinar los estados minimos estados minimos necesarios para
necesario para clasificar los clasificar los movimientos de una
movimientos de una mano? mano.
Tipo de investigacion:
-Aplicada
. o . . ) . Disefo de la investigacion:
Problemas especificos Objetivos especificos Independiente: -Nivel de voltaje -mV -Investigacién experimental
-Niveles de -Hz
a. ¢ Cuales son los estados -Determinar los estados minimos Sistema de adquisicion frecuencia

minimos necesarios para clasificar
los movimientos de una mano?

b. ¢ Qué parametros que se deben
tomar en cuenta para reconocer los
patrones de biopotencial muscular?
c. ¢ Qué elementos de hardware y
software son necesario para el
disefio del prototipo?

necesarios para clasificar los
movimientos de una mano.
-Determinar los elementos de
hardware y software necesarios para el
disefio del prototipo.

-Determinar los parametros que se
deben tomar en cuenta para reconocer
los patrones de biopotencial muscular.

de biopotencial
muscular.

Metodologia del disefio:
-Disefio basado en el ciclo de
un producto: cascada




Anexo 2. Datos de tarjeta de adquisicion de senales EMG SichyRay 2Ch

SICHIRAY miad

2 channel EMG
Sensor Module

[ Brief Intro]
The 2 channel EMG module includes an analog acquisition circuit

and a digital signal filtering process .The front-end acquisition
circuit collects the muscle electrical signals of the human arm or leg
through CH1 and CH2. After the signal amplified and filtered, the
analog acquisition data are output by OUT1 and OUT2. The
waveform of the muscle electrical signal can be observed directly
through the Wave Filter. We use a single-chip microcomputer for
digital filtering processing. A0, A1 are connected with OUT1 and
OUT2, and the values of muscle electric power are collected for
processing to obtain power. Then, the power value of the muscle
electricity is output through the serial port; the mean value of the
muscle electricity; the collected value of the muscle electricity; the

muscle strEﬁth value.
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Revi.0
This product uses RGB lights for simple motion recognition. Gently

swing your arm, only the green light is flashing; and waving your
arm, the red light and green light flashes alternately. We will share

the data format. Developers could read the data though the serial
port.

[ Parameter ]
] Connector: USB. Pinhead
m Voltage: 9V battery

] Communication: Serial COM Port
. Indicator: Power LED

[Hookup ]

Copyright  sichiray.com F2WMHOT
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[Demo]

The red electrode is connected to the elbow ( We need to select
the area without muscle activity as the reference electrode)
Green and yellow electrodes are connected to the muscle to be
tested
This product has 2 channels signal. For convenient demo, the
image only user one.
[Oscilloscope Waveform]

Copyright  sichiray.com §avitham
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Connect the oscilloscope to OUT1 or OUT2 and swing your arm.
You could observe the waveform changes.

[Software waveform]

The waveform above is the power value, and the waveform below
is the acquisition value. For more details, see the “2¢h EMG PC Manual"

b—;
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1] Baudrate : 115200, 1 byte stop, 8-byte data bit with parity

1] The serial output package uses the two bytes of 0x0d Ox0a as the
phrase header

header package

Ox0d Ox0a |byte 1 Ox2c byte2 Ox2c byte3 Ox2c byted Ox2c
byte5 Ox2c byieb Ox2C byte? Ox2c byte8

2 Each data contains eight valid data, each with Ox2c as the
interval, the overall data format:
3.  Explanations:
byte 1: AD Mean value of acquisition data;
byte 2: A0 Value after simple filtering;
byte 3: A0 Power value;
byte 4: A0 The muscle strength level.;
byte 5. AlMean value of acquisition data;
byte 6: AlValue after simple filtering;
byte 7: AlPower value;
byte 8: Al The muscle strength level.

4.  The output format of cach b}"te 15 in string form, such as A0 value of
acquisition data is 1500, output format is 0x3 LOx350x300x30, AU value of
acquisition data 15 980 output format is Ox390x380x30;

5.  Forainstance, the total packaged data:
2107, 2112, 5, 0, 2111, 2103, 6, O

Corresponding HEX format:

0D OA 32 31 30 37 2C 32 31 31 32 2C 35 2C€ 32 31 31 31
2032 31 3033 2C 36 2C W

Copyright  sichiray.com FHOTM IO
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6. You could read the below data though the serial com

assistance:

i-‘---. Fil
MIVpITFXTRVIANBFXTITXNXRIAAIDIXCEZNNBXTITXN A
0D 04 32 31 30 3720 32 31 51 34 20 38 20 30 2C 32 31 31 31 X 3231 3 33 X
ST A 500D 0R 3231 30 3T A0 32 31 W B AC M X WO 1281 N N A a2 a
303 2C 36 2C 30 0D OA 32 R B0AT M X N N W AW 0TI N T
2C 32 51 30 38 20 37 20 30 0D OA 32 T 30 3¥ 20 32 31 30 32 2C 38 OC 30 20 32
I3 O3 20 32 1 30 34 2C 36 2C 30 0D OA 32 31 30 37 2C 32 71 30 3A XX 38 X0
3'33:323 EIHISESINS?EETIBDWNSZ 2 [ 28

2 2% i 34 | Cig [ Jgi 3T |2

HERSE
HEHEY

: . &
323IWS?E&EIGEHEEFENK‘EENEIBI

30 00 O 32 31 30 37 2C 32 31 31 38 IC 28 2C 30 X 32 31 3 5 0 32
2035 2 30 0D ok B2 31 30 37T 2032 3 WI X IB x 31 11
41 30 35 2C b

MRXE|FEFE siEait) el ¥R |Cems
aosion -] @ nAsc) & | ___| ABEo)| -ﬂm
 EHEB[0  mkF caan =2
FHNEAT: [ EE | 7 x!];% ﬂ

= hmmmnwmmm

www.daxi 5:0 |R:61728 C(}ME!E;‘EW 11'CT5=0 DSR=0 RLSD=0 /
B sscom

2107, 2112, %, 0, 2111, 2102, T, 0 =
2107, 2117, 10, 0, 2011, 2110, B, 0

2107, 2104, B, 0, 2111, 2101, 6, 0

2107, 2108, B, ©, 2111, 2089, 7, 0

2107, 2118, 8,0, 2111, 153, 7. 0

2107, 2104, 7, 6, 2111, 2108, 7, 0

2107, 2114, 8,0, 2111, 2113, 7, 0

2107, 2168, B, 0, 2111, 2101, 8,0

2107, 2114, 8, 0, 2111, Z108, T, 0

2107, 2102, 8, 0, 2111, 2104, 6, 0

2107, 21«1.5 9, 2111, zm-.r 7,0
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[ User Guide ]

1. Connect 9V battery (the ripple of battery is relatively small, it

ﬁﬁitl

is not recommended to use other power supply method ). Turn on the
switch and observe that the power indicator light is on to indicate
that the power supply is normal.
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2. +VSand+5V, GND and DGND are connected by jumper cap (default
status)

3. Connect AO to OUT1, A1 to OUTZ2 with dupont wire

4. Turn off the power, properly wear the electrode according to
the wearing diagram. Turn on the power, then the RGB red light will
be on for 1.5s, ready to initialize the acquisition, keep the arm relax.
the RGB blue light is on for 0.5s, indicating that the initial data is
being collected. The acquisition is completed and the RGB indicator is
off.

[PC software ]
1.  The serial pin of the module is connected with Bluetooth
{ the CH340 ), which is connected to another Bluetooth receiver. The
receiver is plugged into the USB port of the computer. Interface
connection definition: RX->TX, TX->RX, 3.3V->3.3V, DGND->GND.
2. Open the software, observe the waveform according to the
"2ch EMG PC Manual®. If the waveform is small, adjust the gain
resistance.

[ Attention Notes ]

& Please follow the 4th step of [ User Guide ] strictly, keep the muscle
relaxing and then tum on the power for the first Initialization

|| When using oscilloscope or PC software to monitor the
waveform, if the waveform is small, you could adjusting
potentiometer to amplify the wave.

Copyright  sichiray.com WTMIOTM
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B Due to the DuPont wire connection, there might be the problem
of bad contact and clutter during the data collection.Be sure to
use the good quality wire to avoid the issues.

] Users can develop their own algorithms to use this module.

Technical Specifications

Name 2 Channel EMG Sensor Module
Conection mode USB/Pin header
Working voltage 9V battery
Communication Serial COM Port
Output amplitude WV (0-4.5V)
Input bias current 250pA, max TnA
Input impedance 800 ohm
Common mode rejection ratio 150 dB
Gain Equation G=200
Filters High-pass Filter:
Active 1st order, fc= 20.8 Hz, 2-
20dB
Low-pass Filter:
Active 1st order, fc= 498.4 Hz 2-
20dB

Copyright  sichiray.com FHOT O
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SICHIRAY

Disclaim: This is not a medical device and

cannot be used for any official diagnosis or

medical purposes!

Copyright  sichiray.com FOT IO
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Anexo 3. Manual de software EMG SichyRay 2Ch

Instruction of PC software

Installation and Running

1. Find the double-conductive muscle electrical installation package in
the folder.exe installation package file, double-click Run,
2. The software installation bit silent installation mode, double-click

without any operation, the software will complete the installation itself.

EMG
software. exe

3. When the software is installed, a shortcut is automatically created at
the interface and double-click to run the software The shorteut icons

are as follows:

2ch EMG PC
software

Usage
1. Connect the device to the computer before the software runs to

ensure that the serial port {115200) gets the data normally.
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2. Open the software, set the string slogan, and select the correct string

slogan. The software will automatically record the string slogan set last

time, and the next run will automatically match the same setting last

time, as long as the adapter is inserted in the same USE port.
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3. Ssampling frequency settings can control the number of data collected
per second by the software, by using the sampling rate, with a
recommended value of between [900Hz~1000Hz), thus ensuring the
accuracy of the number of samplesThe sampling frequency will
automatically stop the recording thread of the icon refresh and
recording function to ensure the consistency of the data sampling
frequency. Please click the image start button on the right side after the

setting is completed.
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4, The refresh interval time setting Is designed to control the time when
the chart data moves from left to right. This function can be set
dynamically, which only requires the refresh time required to be input

in the text box. The recommended time range for dual guide muscle
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5. The Y-axis range setting can control the display range of the Y-axis by

clicking the setting range. Because the muscle fiber strength and each

muscle release strength are different, so the collection value range may

also appear large fluctuations. You can set the Y-axis range to control

the line chart display in the chart to prevent data from copying the table

drawing range.
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6. The split channel mode is to draw the data of two channels into two
tables, each representing one channel, each containing two broken lines
of acquisition value and power value. Also, of course, the check box to
display the data broken line on the legend.

Collectlon value: the power value of the raw wave data after a certain
filtering processing

Power value: The power value extracted by a certain algorithm can be

used for simple eigenvalue identification.
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7. Mixed value mode, which compares the acquisition value and power
values of the two channels, including the acquisition value and power

values of channel one channel two, respectively.
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8. Chart start / pause button: You can control the chart start and stop

refresh function; Start [/ Stop Real-time Record: After clicking the start

record, the data of each channel will be recorded in real time until the

button is clicked again {the button will stop the real-time record), and

then the file will be automatically saved to.In the txt file, the file name

is the date and time when the test started.
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9. Start [/ Stop Single Record: Start the record, click the button again

{the button is to stop the single record), and the file will be

automatically saved to.In the txt file, notes need to be filled in the text

box before the file is saved.This function Is suitable for data analysis

function for different time periods or actions.
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10. Save the screenshot: The line chart of the current chart is saved in
IPG format for data analysis. The name of the screenshot is the time of
the screenshotThe Screenshot feature can use only one between

single-icon or multi-chart mode, without saving screenshots of both

modes.
S B e~ —w
sun e s vou

|

|
;

= et AN A A

Note: All saved data and Images are saved in the MyoFile folder on the desktop,

which contalns three subfolders with real-time records, screenshots, and single

records,
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Anexo 4. Hoja técnica y de seguridad de electrodos BioProtech

[ FICHA TECNICA Y DE SEGURIDAD DE PRODUCTO
:!"' ;la E Ee TERMINADO

SOLUTIONS
T E | 5

| ELECTRODOS

. VIGENCIA: 2013-12-10 CODIGO: FT-GC-19 VERSION: 02

lectrodos de uso médico BIO PROTECH,

Mombre Comercial del Producto P bles.
Marca BIO PROTECH
Bolsa por 3,5 y 50 unidades en caja por
60, 100, 600, 10.000. Caja de embalaje
Presentaciones Comercial
- por 600, 1000, 6000 y 10.000 unidades.
Titular del Registro Sanitario IMPOMEDICAS DE COLOMBIA LTDA
Registro Sanitario INVIMA 20070M-0001158
'ﬂqmﬂl dll Registro Sanitario 2017-11-30
Clasificacién segin el INVIMA Dispositive médico riesgo [
Codigo ATC: Mo aplica por ser dispositive medico
Autopista Medellin Kildmetro 2.5, 900 Mts
Entrada Parcelas, Centro Empresarial
Direccion LIFE CARE SOLUTIONS SAS OIKOS CIEM, L 45, Cot
Cundinamarca.
BIO PROTECH INC.
Fabricante Corea dal Sur
Teléfono Colombia + 57 (1) B773929 - 8776417 Ext.101
Fax +57 (1) 8776409
Web www.[ifecaresolutions.com.o
Calidad
I I £ fan,
—_— Logistica
o E e Johannes j@lfecaresolutions.com.co
Atencion al cliente
racepcion@iifecaresolutions.com.co
[ Envase individual no estéril de boisa de |
Especificaciones de contenido polietilenc, empacada en grupos de 10,
20, 50, 100, 200, 300 y 400 unidades.
Uso
Para la monitorizacion del ECG para recibir tratamiento médico. Con componentes de muy alta calidad |
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[ FICHA TECNICA Y DE SEGURIDAD DE PRODUCTO
| TERMINADO
ELECTRODOS
VIGENCIA: 2013-12-10 | CODIGO: FT-GC-19 VERSION: 02

asequran una sefial fiable para monitorizacion cardiaca.

El choruro de plata (Ag [ AgQ) elemento sensor ofrece la mejor sensibilidad, el hidroged tiene muy baje
nivel de impedancia y adhesivo sélido tanto en |a piel de paciente y el elemento de deteccidn de manera
que el efecto de mavimiento se puede redudr significativamente. La adhesividad de la espuma es lo
suficientemente fuerte para usar en pruebas de esfuerzo y. Ademas de eso no genera residuos, es

hipoalergénico,

Frecuencia de uso No reutilizable

Carga microbiolégica Mo el
(DHidrogel
Excelente conductividad v adhesion para
detectar pequena corriente entre la piel y
el electrodo

i 3 A (Z) Sensor
Especificaciones de disefio Elaborado con Ag / AgCl. Por lo tanto,

reduce el ruido por impacto y tiene
excelente  conductividad. Se  puede
transmitir la sefial elédrica en la superficie
del cuerpo,

Conector

Excelente conductividad, compuesto en
carbong y acero inoxidable,

(3) Almohadilla

La materia prima de la almohadilla es una
espuma de Polietileno, pafio, cnta dara v
microparas. Por lo que se  adhiere
adecuadamente en |a piel debido a la gran
flexibilidad

(5) Protector

Un lado del forro esta recubierto de
silicona, Por lo que hace a la almohadilla

facimente separable del mismo.
3 afios bajo condiciones recomendadas de
almacenamiento
Tiempo de vida otil
72 Horas de monitoreo prolengado
Referencias

Electrodo ECG, Modelos para adultos v pediatrico TELE: 715, 716, 718 ,815 ,816 ,818 ,B16C 818 ,B16C
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FICHA TECNICA Y DE SEGURIDAD DE PRODUCTO
TERMINADO

ELECTRODOS

VIGENCIA: 2013-12-10 CODIGO: FT-GC-19 VERSION: 02

105

(726, 825,915, 916, 716C, 717, 717C, 7168, 732, 832, 718C ,7175,7285.

Broche metalico: Niguel-plata

Censor: Plata, domro de plata

Almohadilla: Espuma P.E. y adhesivo

Revestimiento: Peficula transparente de poliestireno vy silica

Pegatina: Papel, adhesivo

Gel: Hidraulico y fibra tejida, para mayor adherenda y reduccion de interferencias

; '. Ia I talﬁ, una vez esté conectado a la fuente de erﬁﬁ
eléctrica puede causar quemaduras,

‘Riesgos Generales: Heridas involuntarias.

Precauciones: Corrosion cuando se expane a sustancias quimicas o alcalinas. No debe exponerse a las
sigulentes sustancias quimicas durante méas de CUATRO HORAS: Clorurg de aluminio, cloruro de bario,
biclorure de mercurio, clorure de calco, acido carbdlico, sosa dorinada, acido citricn, solucidn de
Darwin, doruro ferroso, lisod, cloruro de mercurio, sales de mercurio, fenol, permanganato potasio,
tiocianate potasico, hipocorite sodico, agua destilada, closuro estafio, acido tartarico v las siguientes
sustancias quimicas no deben ser empleadas nunca con estos productos: hipodorito de sodio, agua
regia, agua destilada, clorure fémico, acdo  sulfirico, acdo dorhidico v yodo.

 Inhalacién: No relevante por ser pem humos pr en incendic requieren ventiiacion
y oxigenacidn,
‘Contacto con la piel: No hay riesgo bajo condiciones normales de uso,

‘Ingestion: El producto es atowico pero puede causar obstruccion del tracto digestivo en caso de
ingestidn accidental de sus partes, lo cual implicaria intervencian médica.

‘Contacto con los ojos: El producto bajo condiciones normales de uso y almacenamiento no produce
voltiles o sustancias que afecten los ojos.
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FICHA TECNICA Y DE SEGURIDAD DE PRODUCTO
TERMINADO

ELECTRODOS

VIGENCIA: 2013-12-10 CODIGO: FT-GC-19 VERSION: 02

‘Riesgos especificos: Generacion de humeos y s:.rstalas volatilizadas toxicas,

‘Método especifico a emplear: Se puede emplear Indistintamente agua atomizada, espuma, palvo
seco, didwido de carbono o arena para sofocar a combustion. Se recomienda utera'agua atomizada en

vez deagua a chorro, usar agua atomizada o nebulizada para enfriar los envases expuestos al fuego,

Proteccion en caso de incendio: Mo se debe entrar en la zona del incendio sin el equipo protector
adecuada, induyendo prateccion respiratoria. Tomar las precauckones habituales en caso de ncendio
quimico. Evite gue el agua (sobrante) de extincidn del fuego afecte al entornao.

‘Equipos de proteccion personal para el combate del fuego: Extintores de agua atomizada,
espuma, polvo seco o didxido de carbono. Ropa usual para control de incendios (guantes de carnaza,
botas de cuero con punta metdlica y saco y pantaldn para proteccidn de incendios), mascara para
vapores organicos y gafas herméticas.

Huﬁdud:muuﬂuumﬂhqdmmedﬂm: Mo aplica por ser un solido.
Equipo de proteccion personal para atacar la emergencia: No aplica por ser un solido.

Recomendaciones sobre manipulacion segura: Seguir 12 instruccones de uso, usar el equipo
fuente de energia eléctrica bajo condiclones establecdas en el protocolo de funclonamiento y
desinfectar adecuadamente después del uso.

Condiciones de almacenamiento: El producto se puede almacenar a temperaturas entre -0°C a
60°C y humedades relativas de 0% a 90%. Evitar la exposicon a fuentes de calor y contacto con
acenar al aire libre ni a la luz sola

- Medidas de higiene q : El prod Fl.llidubaju condiciones usuales
de manejo de dispositivos médicos.

* Equipo de proteccién personal: No requiere un equipo de proteccion para su manipulacian.

* Proteccion Respiratoria; Mo requiere un equipo de proteccidn respiratoria para su manipulacion,
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FICHA TECNICA Y DE SEGURIDAD DE PRODUCTO
TERMINADO

ELECTRODOS
CODIGO: FT-GC-19 VERSION: 02

VIGENCIA: 2013-12-10

' Proteccion de manos: No requiere proteccién especal para las manos.
' Proteccién ocular: No requiere de proteccion ocular para su manipulacidn.
* Proteccion de la piel y cuerpo: Mo s= requiere de protecdon especial.

“Estado Flsico! Sol
‘Apariencia y olor; metal recublerto con cable, Inodoro

‘Punto de inflamabilidad: Mo infiamable pero pueden arder las partes plasticas y de papel con
dificultad al contacto con Hama directa.

‘Productos de descomposicion peligrosos: Por descompasicidn térmica produce gases organicos.

‘Condiciones a evitar: Contacto con fuentes de calor mayores a 70°C y/o llama directa
‘Sustancias a evitar: Oxidantes como el hipoclotrito de sodio o el permanganate de potasio, el agua
puede ayudar en |a oxidadion, kos solventes organicos tales como acetona, Ster etilico o metiletil cetona,

soluciones de fenol pueden ser dafiar las partes plasticas.
‘Reactividad: Mediana a soluciones acuosas y oxidantes que entren en contacto por periodos de varias

horas.

El ensayo de irritacion de la piel (humana): No aplica
‘Experiencia en el hombre: Uso comin en electrocirugia,

‘Condiciones médicas generalmente agravadas por la exposicion: No hay efectos que
evidencien riesgos en tanto no se encuentre conectados a la fuente de energla eléctrica.
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FICHA TECNICA Y DE SEGURIDAD DE PRODUCTO
TERMINADO
ELECTRODOS
VIGENCIA: 2013-12-10 CODIGO: FT-GC-19 VERSION: 02

Efectos sobre el medio ambiente:

Mo hay efectos adversos considerables por exposicion al agua o al ambiente. Los productos de
degradacion térmica pueden ser gases toxicos come e mondxido de carbono que pueden deteriorar la
fauna y flora circundante en condiciones de contacto masivo con el amblente,

pr puede sélnnpei, La n de incineracion puede aplicarse para
la disposicion final.

El producto debe ser transportado en vehiculos que cuenten con higiene sufidente para transportar
medicamentos y dispositivos médicos. No se debe transportar el producto en caso de riesgo de contacto
con salventes organicos o fuentes de calor,

Importacion vy comercializacidn: Decreto 4725 de 2005 del Ministeric de Proteccion Sodal de
Colombia.

« Almacenamiento y acondicionamiento: Resoluciin 4002 de 2007 del Ministerlo de Proteccion Sodial
de Colombia.

= 150 13485 :2000 Norma Internacional aplicada al sistema de calidad de la fabricacion la calidad de

los Dispositivos médicos

aldle

TS T716  T7i68
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Anexo 5. Cédigo de programacién en Python para el desarrollo del sistema de
clasificacion de movimientos de una mano

import pandas as pd
from google.colab import drive
import os

# Montor Google Drive
drive.mount{ " content/drive”)

# Especifice Lo ruto de lo corpete gue contiene Los orchivos C5V en Google Drive
ruta_drive = °fcontent/drive/My Drive/TESIS/DATOS_revd”

# Verificer si Lo carpeta existe
if os.path.exists{ruta_drive):
# Obtener Lo Listo de archives €5V en Lo carpeto
archivos_csv = [archivo for archive in os.listdir{ruta_drive) if archivo.endswi

if archivos_csu:
W Trerar sobfe Los grchivos C5V
for 1, archiva_esv in enumerate{archiveos csv, 1):
try:
& Leer el orchivo CSV en un DatoFrome
df = pd.read_csv{os.path.joln{ruta_drive, archive_csv))

# Almgcenar el DatoFrowe con el nombre df (i)
nombre df = £4f{i}’
globals{)[nombre_df] = df

* Mostrar 2l DataFrame
print{f'DataFrame {nombre df}:')
display(df)
except Exception as el
print{f'Error leyende {archivo_csv}: {e}'}
else:
primt(‘No se encontraron archivos C5V en la carpets especificada.’)
else;
print{f'La ruts especificads no existe: {(ruta_drive}’)

Mounted at fcontent/drive
DataFrame &f1:



607825
607826
607827
B0TEE

07829

607830 rows x 9 columns

DataFrame df2:

6071970 rows = 9 columns

DataFrame df3:

i@
35710
Nal
IET0
NaM

15710

Nah
A02:14
MaM
40214

MaM

3:38:05
NaM
33805
LEL

13805

Nak
24306
NaM
3.43:08

Makd

i 169
=
16180
Nahd
16180

NaM

1618.0

NaM
16180
HamM
16180

Hak

il

15830
MakM
15830
Haty

15830

NaM
15830
NaN
15830

Makd

iR R RN @R SR iderh
B EE  =E

EE PRI H
16650 920 0.0 15860
Mah Nah MaM NaM
17460 88.0 00 15860
Nah. NaM WaM MNaM
1460 82.0 [+K+] 1586.0
[EL Nal Hal MNan
16600 1380 o0 15860
Mah NaM haN MaN
178T0 1340 o0 15860
Mahl MaM Mal Hal
g E WEarh R s
EE 2 BE AW |
16820 148.0 00 14000
Mahl NaM Wah Nah
16820 148.0 00 1000
L LELT HNaM Nah
170G 153.0 00 14000
Mahl Nak haN MNaN
18120 155.0 LLE ] 14000
NaM NaM MaN MNaM
15280 151.0 0.0 14000
Mahl Makd haN Mahl

16560
Nal
1690.0

16500

ahl
16780
MaN
17390

Mah

i

1545.0
Nahl
1545.0
Nah

1553.0

Nah
1559.0
Nah
15340

MaN

B2o
MaN
&0
HaM

&880

L EL
1760
HaN
1760

LLEL

ifisi21h

133.0
HaM
133.0
MaN

1300

haN
1280
Hal
1280

Mak

0o
MNah
00
Mah

o

Mak
B0
Mal

BD

0
Mah

1.0

10

Hah
LR
Mak
oo
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i il R iy RSN ey R ferh il
@ &E ®E mAE 2@ 2GE BE AAR

0 40225 16180 15540 154.0 0.0 15860 17350 1580 5.0
1 NaM NaM HaN NaM NalN MNah Nal NaM MNah
2 40225 16180 15540 154.0 00 15860 17350 1590 5.0
3 NaM NaM MNah. NaM NaM MNaM NaN MaM MaN
4 402:25 16180 17680 151.0 00 15860 17400 1560 30

681127 Nah Nah [EL Nal Hal MNan ahl L EL Mak
‘681128 408:05  1E180 1838.0 198.0 o0 15860 18758 24000 230
621129 NaM MNam MNaM Nal Han Mak WaN HaMN Man
681130 40805 16180 1839.0 1960 0.0 15860 18750 240.0 23D

BE1131 MaM Hak Mah NaM MaM Makm Mah LLEL Mah

681132 rows x 9 columns

import pandas as pd

# Iteror sobre Los DataFrames desde &f1 en adelonte
for i in range(l, len(archivos_csv) + 1):
nonbre_df = F'df{i}’

# Verificar si el DotoFrome existe
if nombre_df in globals():
# Elimingr (o primera columng (indice 8, time)
df_modificade = globals()[nombre_d¥].drop{columns=[globals()[nombre_df].col

# Nombres de Los columnes o modificar
nombres_columnas = ["A8_val®, "AB_Val flt', 'AB_Pow', ‘AR _str_lvl', 'Al_wal

# Combilor Los nombres de los columnas
df modificado.columns = nombres_columnas

¥ Almocengr el DatoFrame modificodo de nuevo en globols
globals( }[nombre_df] = df_modificado

# Mpgtrar el Datoframe modificado
print(f' {nombre df} modificade:')
display{globals()[nombre_df])

else:
print{f'{nonbre_df} no encontrado’}

dfi modificado:



A0 val AD Val fit AD Pow AD str i

Al wval A1 Val fit A1 Pow A1 str vl

607825
607826
G0TART
607828

607829

1618.0
Nal
1618.0
NaN

1618.0

1618.0
NaM
1618.0

Mak

16650
NaM
17460
Mak

17460

MamM
1660,0
NaM
1787.0

Mak

607830 rows = 8 columns

df2 modificado:

AD_val AD Val fit

1583.0
NaN
1583.0
NaN

1583.0

NaN
1583.0
MNaN
15830
NaM

1682.0
NakM
16820
Mak

17010

MaM
18120
Mak
1528.0

NaM

607970 rows = 8 columns

df3 modificado:

820
NaM
g90
HaM

5.0

han
138.0
Maki
140

Mal

AD_Pow

1480

NaM

NaM

1530

MaM
159.0
LEL]
1510

NaM

0.0
NaN

oo

Mahl
oo
Man
oo

AD_str_hil
00

MNal

oo

MNah

MNai

MNahl

oo
MaN

1586.0
Hal
1586.0
Mah

15860

15860
Mah
1586.0

BMaM

Mah

14000

1400.0

MNah

Al

1646.0
Mal

1650.0

1690.0

Mahl
16t8.0
Man

17380

_Val_fit

1545.0

Mahl

15450

1559.0

Mah

1558.0

15340

520
MaN
88.0
MNah

830

Mam

1760

1760

Al_Pow
1330
MalM
1330
Mahl

1300

1280

1280

MaN

o0
LEL
0.0
NaM

oo

WEL]
ap
Hak
a0

Mak

Al _str vl
1.0

NaM

Hal
oD
LEL
0.0

NaM
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A0 val AD Val fit AD Pow AD str bl

Al wval A1 Val fit A1 Pow A1 str vl

BE112T
681128
GE1129
681130

6E1131

1618.0
Nal
1618.0
NaN

1618.0

1618.0
Nal
16180

Mak

1594.0

1768.0

MamM
1839.0
NaM
1a39,0

Mak

687132 rows = 8 columns

import pandas as pd

154.0
Mam
154.0
HaM

1510

han
198.0
LLETH
1980

MaM

00

Nal

oo

Mah

Mak
oo

1586.0
HaN

1586.0

15860

1586.0
Mak
15860

BMaM

17350
Mal

17350

17400

Mah
1875.0
MaN
18750

Mah

1580
MaM

1580

156.0

2400

Mak

# Fumcidn para crear nugvos Datoframes con columnas especificas
def crear_nuevo df(df, zenserl, sensorl):
nuevo_df = pd.concat{[df[sensorl], df[sensor2]], axis=1)
nueve_df.celumns =
nuevo_df.dropnalhow="any", inplace-True)
return nuevo_df

# Lizto de DotoFromes originoles

dfs_originales = [dfl, df2, df3]

['sensor 1', 'sensor 2']

# Listo poro almocenar Los nuevos Datofromes

nuavos_dfs « []

# Crear nuevos DatoFromes o portir de lLos DotoFromes originoles

For i, df in enumerate(dfs_originales, start=1):

try:

# Almocenar Loz nuevos DotaFromes en varigbles especificos

nusvo_df = crear_nuevo_df{df, "8 _Pow', "A1_Pow')
nuevas_dfs.append(nueve_df)

print{f"Nuevo DetaFrame new df{i}:")

display{nueva_df)

except KeyError as e:

print{f"Error: {e} en DateFrame df{i}")
except Exception as e:

print{f"Ocurrid un error con &f{i}: {e}”}

new_dfl, new_dfl, new_df3 = nuevos_dfs

Muevo DataFrame new_dfl:

5.0
L
50
NaM

50

WEL]
230
Hak
2310

Mak
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sensor 1 sensor 2

] 820 820
2 5.0 8.0
4 950 8.0
L] 960 94.0
a8 960 240

807820 1400 1m0
BOTEZ2 1400 170
6OTAY 1390 1760
GOTE2G 1250 TED

GOTRXA 1340 1760
303915 rows = 2 columns

Nuevo Dataframe new _df:

snsor 1 sensor 2

o 1460 1330

2 1460 1330

4 1530 1300

6 1530 130:0

a 1530 1an0
501960 1430 1300
501962 1430 1300
601964 1590 1280
601966 1580 1280

6071968 1510 1280

AD09BS rows = 2 columns

Nuevo DataFrame new df3:



sensor 1 sensor 2

] 1540 1580
2 1540 158.0
4 1510 156.0
6 1510 1560

a8 1510 1560
681122 2070 246.0
681124 2010 2460
6A1126 2030 2460
Ga1124 1980 2400

681130 1980 2400

340566 rows = 2 columns

WPREPROCESAMIENTO DE DATOS: mano extendida
import pandasz as pd

import numpy &5 np

import matplotlib.pyplot as plt

from scipy.signal import butter, filtfilt

# Definir Lo Funcidn del filtro posa eito
def highpass_filter{data, cutoff_freq, fs, order=5):
nyquist freq = 8.5 * fz
normal_cuteff = cutoff_fregq / nygquist_freg
b, a8 = butter{order, normal_cutoff, btype="high', analog=False)
filtered_data = filtfilt(b, a, data, axis=@)
return filtered _data

# Definir Lla funcidn del Ffiltro posa bajo
def lowpass filter{data, cutoff freq, fs, order=5):
nyquist_freq = 8.5 * fs
normal_cutoff = cutoff_freq / nyguist_freg
b, a = butter{order; normal_cutoff, btypes='low', analog=False)
filtered data » filtfilt(b, a, data, axisz=a)
return filtered data

£ Frecugncio de muestreo de Los sefales en Hz
s = 1@@e

# Frecuencic de corte del Filtro poss alto y posa baojo
cutoff_freq high = 5 # Frecuencio de corte del Filtro poss alto en Hz
cutoff_freq_low = 458 # Frecuencic de corte del Filtro paso bojo em Mz

# Aplicar el filtro pasg olto o Los sefoles
filtered dfl_high = highpass_filter(new_dfl.values, cutoff_fregq_high, s)

® Aplicaor el filtro posa bajo o Loz sefioles
filtered dfl = lowpass filter{filtered dfl_high, cuteff_freq low, fs)

# Convertir el array filtrode o DetoFrame
filtered_dfl = pd.DataFrame(filtered_df1l, columns=new_dfl.columns}

® craficor Las columnos del DatoFrome originol y del DatoFrame fFiltrado
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plt.figure(figsize=(12, B8}

# Graficaor Las colummas del Datofrome originai
plt.subplot(2, 2, 1)

plt.plot{new_dfl.iloc[:, 8], color="blue')
plt.title( 'Original - Sensor 1')

plt.xlabel( 'Muestras')

plt. ylabel( 'Valar')

plt.grid(True)

plt. subplet{2, 2. 1)
plt.ploti{new_dfl.iloc[:, 1], color=‘orange’)
ple.zitle{ 'Original - Sensor 2')

ple.xlabel( 'Musstras’)

plt-ylabel( Valor')

plt.grid(True)

® Groficor Loz colusncs del DotaFrame filtrodo
plt. subplot{2, 2, 3)

plt.plot{filtered df1.ilec(:, 8], color="blus')
plt.title{ 'Filtrado - Sensor 1')

plt.xlabel{ 'Musstras’)

plt.ylabel('Valor')

plr.grid{True)

plt.subplot{2, 2, 4]
plt.plot{filtered dfl.iloc[:, 1], color="orange'}
plt.title{ 'Filtrado - Sensor 2')

plt.xlabel( "Huastras’)

plt.ylabel('valor'})

plt.grid{True)}

# Agregaor un titulo gemerol para todos Loz subgrdficos
plr. suptitle( " PREPROCESAMIENTD DE DATOS: Mano extendida', formtsize-16)

plt.tight layeut(rect=[@, @, 1, 8.95])

plt.tight layout()
plt. show( )
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PREPROCESAMIENTD DE DATOS: Mano extendica

Gaginal - Sensor 1 Original - Sensor 2
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import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from zcipy.signal import butter, filtfilt

# Defimir lo funcidn del filtre posa olto
def highpass_filter(data, cuteff_freq, fs., order=5)!
nyquist freq = 8.5 * fs
normal_cutoff = cuteff_freq / nyquist freg
b, & = butter{order, normal cutoff, btype='high', analog=False)
filtered data = filtfiltib, &, data, axis=@)
return filtered data

# Definir Lo Funcidn del Filtro pasa bajo
def lowpass_filter(data, cutoff_freq, s, order=5):
nyguist_freq = 8.5 * ¥z
normal_cutoff = cutoff_freq / nygquist_freg
b, a8 = butter{order, normal_cutoff, btype="low', analog=False)
filtered_data = filtfilt(b, a, data, axis=@)
return filtered_data

® Frecusncio de musstres de Los sefales en Mz
f3 = 1088

# Frecuencio de corte del filtro pasa olto y pesg baojo
cutoff_freq high = 5 # Frecuencio de corte del Filtro posa alto en Hz
cutaff freq low = 458 # Frecuencio de corte del filtro pase bafo en Hr

# dplicar el filtro poso alto o (o sefoles
filtered_df2_high - highpass_filter(new_df2.values, cutoff freq high, ¥s)

# Aplicor al Filtro paso bojo o Los sefoles
filtered_df2? = lowpass_filter{filtered df2_high, cuteff_freg_ low, fs)

# Convertir el orray Filtrado o DotoFrome
filtered_dfl = pd.DataFrame(filtered_df2, columns=new_df2.columns)

# Groficor los columngs del DatoFroame original y del DotoFrome filtrodo



plt
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Figure(figsize=(12, B))

# Graficaor Las colummas del Datofrome originai

plt.
plt.
plt.
plt.

plt
plt

subplot(2, 2, 1)
plot{new_dfl.iloc[:, 8], color="blue')
title( 'Original - Sensor 1')

xlabel( 'Muestras')

.ylabel({ valar')

Lgrid{True)

-subpleti{l, 1, 1)

«plotines_df2.iloc[:, 1], color="orange’)
title( 'Original - Sensor 2')

label | ‘Huestras')

-ylabel (' 'Valor')

Cgrid{True)

# Groficor los columncs del DotoFrome filtrdde

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

plt

subplat(z, 2, 3)

plot{filtered df2.ilec[:, 8]. coler="blua'}
title{'Filtrado - Senszor 1')
xlabel{'Muzstras’)

ylabel('Valor')

grid{True}

subplot{2, 2, 4)
plot{filtered df2.iloc[:, 1], color="orange'}
title{ 'Filtrado - Sensor 2')

xlabel( 'Muzstras’)

ylabel('Valor')

<grid{True}

# Agregor un titulo gemeérol para todos Loz subgrdficos

plt
plt

plt
plt

.suptitle(*PREFROCESAMIENTD DE DATOS: Mano relajada’, fontsize=16)
«tight_layeut{rect=[8, 8, 1, 8.96])

-tight_layeut()
- shaw( )
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PREPROCESAMIENTO DE DATOS: Mano relajada

Original - Sensor 1
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#PREPROCESAMIENTO DE DATOS: mano cerrede
import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from scipy.signal import butter, filtfilt

# Definir lo funcion del filtro pasa alto
def highpass_filter(data, cutoff_freq, fs, ordersS):
nyquist_freq = 8.5 * fs
normal_cuteff = cutoff_freq / nyquist_freq
b, a = butter(order, normal_cutoff, btype="high', analog=False)
filtered_data = filtfilt(b, a, data, axis=8)
return filtered_data

# Definir Lo funcidn del filtro pesa bajeo
def lowpass_filter(data, cutoff_freq, fs, order=5):
nyquist_freq = 8.5 * fs
normal_cutoff = cutoff_freq / nyguist_freg
b, a = butter{order, normal_cutoff, btype='low', analog-False)
filtered_data = filtfilt(d, a, data, axis=0)
return filtered_data

# Frecuencic de muestrec de Los sefales en Hx
fs = 1000

# Frecuencic de corte del filtro pasc olto y posc bajo
cutoff_freq high = 5 # Frecuencio de corte del filtro pasa olto en hz
cutoff_freq low = 458 # Frecuencic de corte del filtro paso bajo en H:

# Aplicar el filtro pasa clto @ Los sefioles
filtered_d€3_high = highpass_filter({new_df3.values, cutoff_freq_high, fs)

# Aplicor el filtro posa bajo ¢ Los sencles
filtered_df3 = lowpass_filter{filtered_df3_high, cuteff_freq_low, fs)

# Convertir el erroy filtrado o DatuFrame
filtered_df3 = pd.DataFrame(filtered_df3, columns=new_df3.columns)



# Greficar Loz coluwngs del DatoFrame origiral y del DotaFrame filtrode

plt

figure(figsize={12, EB))

# Groficor los colusmos del Datofrome original

plt.
plt.
plt.
plt.
plk.
plt.

pit.
pit.
plt.

plt
plt
plt

subpleot(2, 2, 1)

plot{new_df3.iloc[:, 8], color="blus'}
title{ 'Original - Sensop 1')

xlabel( ‘Musstras" )

ylabel( 'valor')

grid{True)

subplot(2, 2, 2)

plot{new_df3.iloc[:, 1], colors'crange')
title('Original - Senzor 2')
-ulabel('Husstras’)

«ylabel('Valer')

-grid{True}

# Graficor Loz coluwaz del DetaFrame filtrodo

plt.
plt.
plt,
plt.
plt.
plt,

plt.
plt.

plt.
plt.

plt
plt

subplet{z, 2, 3)

plot{filtered dfi.iloc[:, @], coler="blue')
title{ 'Filtrado - Sensor 1')

xlabel( 'Huestras')

ylabel( 'valar')

Erid{True)

subplet(2, 2, 4)

plot(filtered df3.iloc[:, 1], color="orange'}
title( 'Filtrado - Sensor 2')
xlabal('Muestras’)

«ylabel('Valor')

-grid(True})

# adgregar un titulo general pora todas Llog subgrdficas

plt
plt

plt
plt

-suptitle( 'PREPROCESAMIENTD DE DATOS: Mano cerrada’, fontsize=156)
.tight_layout(rect=[8, B, 1, 8.95])

-tight_layout()
. show( )
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PREFROCESAMICNTD DE DATOS: Mano cerrada
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# Verificocidn de tipo de dotos

print{~Tipo de datos de Tiltered_dfl:", type(filtered dfl))
print{“Tipo de datos de Tiltered df2:", type{Tiltersd_df2})
print{“Tipo de datos de Ffiltared df3:", type(Filtersd df3})

Tipo de datos de filtered dfl: <class ‘pandas.core.frame.DataFrame’ >
Tipo de datos de filtered df2: <class 'pandas.core.frame.DataFrame’ >
Tipo da datos de Tiltered_df3: <class 'pandas.core.frame.DataFrame’ >

import pandas as pd

# Eriguetodo de DatoFrame DF MAND EXTENDIDA

Filtersd dfl[ 'sutl’] = 1
filtered dfi['out2'] =8
Filtered_dfi[ outi'] = @

# Ftiguetodo de DatoFrome DE MANO RE[ATADA
filtersd df2['ocutl’'] = @
filtersd df2['out2”] = 1
Flltered df2['ourd'] = @

# Etiguetodo de DotoFrome DE MANG CERRADA
filtered df3['outl"] = @
filtersd df3{'outl'] = @
filtered df3['outd’] = 1

# Mostraer los Dotoframes FILTRADOS con ETIQUETAS
print{“\nDataFrame filtrado con etiquetas (Mano Extendida):")
display(filtered_dfl)

print("\nDstaFrame filrredo con etiguetes(Manc Relajsda):"™)
display(filtered_df2}

print{“\nbataframe filtrado con etiquetas (Mano Carrada):")
display(filtered_df3)

DataFrame filtrado con etiguetas (Mano Extendida):
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sensor 1 sensor2 outl out2 outd

0 0916130 -3.859158 1 ] ]

1 7584076 1857525 1 o o

2 7311368 1944258 1 ] ]

3  4B8T4483  TIE2TSE 1 1] 0

4 3713857 7725765 1 o o
303910 1692748 -1971121 1 ¥] n]
303911 2628138 -4.366235 1 o o
303912 269546 1447422 1 o 0
303913 3056173 -0034230 1 o o
303914 -1.290507 -0.332775 1 ] o

303915 rows = 5 columns

DataFrame filtrade con etiquetas(Mamo Relajada):

sensor 1
1.606134
1.4B1090
6412430
5752259
60195566
-2.B29168
-B.958976
6196406
6739532
-1.580486

sensor 2 outl out? out3

-0129768
-0.030895
-2.854440
-2.831530

-&.6T8491

2154071
2141346
0271119
0268574

0380721

AD09BS rows = 5 columns

DataFrame filtrado con etiquetas (Mano Cerrada):

o

(4

@ D

1

1

o

0
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sensor 1 sensor2 outl out2 outd

0 0286998 -1.764070 i} ] 1

1 D4BDG3E -T.T04337 a o 1

2 2664096 -4.633446 4] ] 1

3 2308406 4406 (4] o 1

4 -25T1260 -4.540736 4] o 1
340561 3467864 1.900470 4] ¥] 1
340562 004844 2535753 ] ] 1
340562  OBE3ISAI0  TBIIGIE o o 1
30564 -3GB5IBA -2 BETEST 4] o 1
340565 -2.T725554 -20TES09 i ] ] 1

340566 rows = 5 columns

import pandas as pd

# Unir Los DotaFromes Ffiltered dfl,

df target = pd.concat([filtered dfil,

#F Mostrar el Dotofrome resoltonte
display(df_target)

45465

sansor 1
0916130
7.854076
7.317368
4874483
3713857
1467864
014644

0.835810

3665264

-2 725554

sonsor 2 outl

-3.85%156
1857525
1944258
T3BZTSH

T.725765

1900470
2535753
2823626
-2 BETE51
-2 078500

945466 rows = 5 columns

1

1

L= - - -

out?

Filtered df2 y filtered df3
filtered df2, filtered df3], ignore_index=Trui

outd

FCALCULO DE CARACTERIZACION DE SENALES UTILIZANDD RMS
import pandas as pd
import nempy as np

# Vector de volores RMS
ista_rms = []
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# Definir el nimero de muestras por grupo
muestras_por_grupo = 156

# Colculor Lo contided de grupos
num_grupos = len{df_target] // muestras_por_grupo

# Crear un nueve DotoFrome porg olmocencr Los volores AMS de codo sensor
rms_df = pd.DataFrame()

# I'terar sobre codo grupo de musstros

for i in range(num_grupos):
¥ Qbtener el indice de inicio y Ffin del rongo de muestros porg el grupo octuel
inieis = 1 * muestras_por_grupo
fin = (i + 1} * muestras_por_grupt

# Seieccionor las suestras (indice) del grupo octucl perg codg sensor
musstras_sensorl = df target.iloc[inicio:fin, B8] ® Primers columng del DataFre
mueztras_sensor? = df target.iloc[inicio:fin, 1] # Segunda coluwmma del DataFrc
# Coleulor el volor AMS pare codao sensor en el grupe actual

rms_sensorl = np.sgrt(np.mean|suestras_sensorl ** 1})

raz_sensorl = np.sqrt(np.mean{susstras_sensorl ** 1))

lista_rms.append({'AMS_sensorl': rme_sensorl, 'AMS_sensorl’: rms_sensor2})

# Convertir la Lista de valores ANS @ wn DateFrome
rms_df = pd.DataFrape(lista_rms)

# Mostrar el nuevo DotaFrame con los valores AMS de cadg sensor
display(rms_df)

RMS_sensor1  RMS_sensorl

B.7699B7 6590129
B.243974 7201933
¥.0580%8 6446942
BOBAETS BET8547
6685153 6703171

60549095 23600152

gsib'ﬂuua

56551862 33558910
3650 68642466 38525359
369 28177800 16445084

3s92 11654748 10378648

3693 rows * 2 columns

FCALCULD DE CARACTERIZACION DE SENALES UTILIZANDO MAV

import pandas as pd
import numpy as np

# Definir el towodio de Lo ventono
ventana = 256
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# Iniclalizar listas paro almacencr los resultados
mav_sensorl = []
mayv_sensord = []

# Iterar sobre Laos sefioles en ventunas de 256 volores
for 1 in range(8, len(df_target), ventana):
ventana_actual = df_target.iloc[i;i+ventana]

# Colculor MAV solo si Lo ventang tiene el tomofe completo
if len{ventana_actual) == ventana:
mav_sensorl.append(np.mean{np.abs{ventana_actual[ 'sensor 1°]1))
mav_sansord, append{ np.mean(np,abs(ventana_actual[ 'sensor 2°]1))
else:
# 51 Lo ventone no estd conpleto se ignora
break

# Crear un nuevo DotaFrame con los volores MAV de codo sensor
df nav = pd.DataFrase({'MAV_sensorl': mav_sensorl, 'MAV_sensorl’! mav_sensor2})

# Mostrar &L DataFrame resultante
display(2f_mav)

MAV sensorl MAV sensor2

061932 531820

L]

1 BE3Z129 5909914

2 5 504084 5384108

3 6569353 6.B50616

4 5.218653 5469662
3688 40676255 20068966
3689 AT BBs24T 27435115
3690 564995319 30122944
369 19669349 13975936
3692 9528198 BA451TES

3693 rows * 2 columns

FCALCULD DE CARACTERIZACION DE SEWALES UTILIZANDO MNF
impart numpy as np

import pandas as pd

from scipy.signal import welch

# Pordmetros de lo sedol
Fs = 1888 & Frecuencio de muestreo &n Hz

signall = df_target[’'sensor 1']
signal2 = df_target['sensor 2']

# Creor un Dotofrome temporol
df temp = pd.DataFrame({ Sensorl’: signall, “Senzorl': signall})

# Funcion poro colculor Lo MNF de uno sefal
def calcular_MNFisignal, f3):
freqs, power = welch{signal, fs)
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total power = np.sum|power)
if total power == B8:

mnf = np.nan # Asignor NoN si Lo sumg de potencia es cero
else:

mnf = np.sus{fregs * power) / total_power
return mnf

# Funcion poro divigir uno sefol en segmentos y colculor Lo MNF para codo segmento
def calcular_MNF_por segmentoisignal, fs, segment_size):
mnf_values = []
num_segments = len(signal) // segment_size
for 1 in range{nus_segments):
start_idx = 1 " sagment_szize
end_idx = start idx « segment size
segment = signal{start_idx:end_idx]
mnf = calcular_MAF(segment, Ts)
mnT_values.append(mnf)
return mnf_values

segment size = 156 & Tomado del segmento

# Colculer Lo MNF pora codo segmento de coda columng del Datofrome
mnf_values _sensorl = calcular MNF_por_segmento(df temp['Senzorl’], s, segment_size
mnf_values_senzor? = calcular MNF_por_segnento(df temp['SensorZ'], fu, segment size

# Crear un hueve DotaFrome cofl los valores de MNF
df_mnf = pd.0ataFrame({ 'MNF_sensorl’! anf_values_sensorl, 'MNF_sansorl': mnf_value:

£ Mostrar el nueve Datofrome
display(df_mnf)

MMNF sensorl  MNF sensor2
T2510665 35,178860D
B7056452  3B.BE4AED
90 547539 7 Be1604
59239248 23170731
B5364R%  3B.7S6986

B.26E2027 21.326963
16 636621 14, 168885
10443172 31134657

12342259 24.187860

2] 110 M

19.541335 38257630

3693 rows = 2 columing

#CALCULD DF CARACTERIZACION DE SERALES UTILIZANDO CRUCES POR CERD

import pandas as pd
import nunpy as np

# Definir uno Funcidn para colculor Los cruces por cero
def cruces_por_cero{serie):
return np.sum{np.diffinp.sign{seriel) 1= @)
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# Definir el tomafo de Lo ventona
ventana = 256

# Imiciglizor Listos para olmocenor Los resultedes
cz_sensorl = []
cz_sensor = []

# Iteror sobre los sedoles en ventonas de 256 volores
for i in range(@, len(df target), ventana):
ventana_actual = df_target.iloc[i:i+ventana]

# Coleulor cruces por cero solo si la wenteng tiene €L tomofc completo
if len{ventana_actual) == ventana:
cz_sensorl.append(cruces_por_cerofyventans_actual['sensor 1']})
cz_sensorl.append|cruces_por_cero(ventana_actual[ 'sensor 17]1)
alse:
# 51 Lo ventona no estd completa se ignoro
break

# Crear un nugve DotaFrome con Los valores de cruces por cero de codo sensor
df cz = pd.DataFrame(('CI_senzorl': cz_sensorl, 'CI_sensorl': cz_sensori})

¥ Mostrar el DotoFrame resultonte
dizsplay(df ez}

CZ sensorl CZ sensord

o EY) 25
1 40 20
2 44 21
3 L] 21
4 43 21
3688 14 "
3689 7 5
36590 [} 20
3691 T ]
3592 ] 18

3693 rows = 2 columns

#Fcred un dotafrome gue contengsd Los dotafromes res_df ,df mov ,df enf ,df ez

new_df_rms_mnf = pd.concat([rms_df ,df mav ,df_mnf ,d&f cz], axis=1)
display{new_df _rms_mnf)



RMS sensorl RMS sensor2 MAV sensorl MAV sensor? MNF sensor] MNF sensor? CZ s

] B.T6a987 5590129 1.061932 531829 12 510665
1 B.243574 1.201933 6632129 5959914 B7 056452
2 T.058008 6446042 5504084 S3ed108 0 54TEIS
3 BOBIETS B.628547 6565393 BASDETE 59.239248
4 6EAS153 6703171 5218653 5469662 B5 364699
3688 60.543096 23 680152 ADETEISS 20068986 8262027
3689 56551862 13558910 4786241 27435115 16.696921

3690 68 BAZ4BG 38525359 56499530 3012544 10443172
BN 28177800 16.445084 15869349 11975236 12342399

3892 11.654748 10.378648 9978198 B451789 19.941335
3693 rows = 8 columns

A

FETIQUETADOD DE DATAFRAMES DE CARACTERISTICAS EXTRAIDAS
import pandas as pd

# Segmentos o gnolizar
grupo_size = 256

# Crear uno Listo porg olmocenar Los promedios colcwlodos
promedios = []

# Iterar sobre Loz dotos en grupos de tomafo grupe. size
for 1 in range(8, len(df_target), grupo_size):
grupo = df target.iloc[i:i + grupo size]

35.178B80
38 8B4BE2
376671604
23170731
38756866
213265863
14168895
31124657
24181680

3B 257630

# Caleulor el promedio pare coda grupo solo gi tiene exoctomente 256 filas

if len(grupo) == grupo_size:
#5e toms Loz columngs de etiguetas del datefrome
promedie_grups = grupo.ilec[i, 2:5].mean().round(}.tolist()
promedios. append(promedio_grupo)

£ Creor un nueve Detafrome con lLos promedios colculodos

Af promedios:
outs_df = pd.DataFrame(promedios, columns=df_target.columns[2:5])
display{outs_df)

else;
print{"No hay grupos completos de tamano”, grupo_size)
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outl oui2 outld

L I P I 1

1 10 Qo o0

2 W oo 00

3 0 00 00

4 1.0 og 00
3688 oo Do 10
3689 00 00 1.0
390 00 00 A0
337 00 0D 10
3692 0.0 oo 1.0

3693 rows = 3 columns

#crea un dotofrome gue contengs ol dotofrome new df rms mnf, outs df

final df = pd.concat([new_df rms_mnf, outs_df], axis=1)

final_df = final_df.dropnai)

display(final df)

i

3691

3esz

3593 rows x 11 columns

RMS sensorl RMS sensor? MAV sensor? MAV sensor? MMF sensorl  MMF sensor2 CZ s

BTEa58T
B.243974
7058008
B.064815

6685153

60.549056

5

6551862

68 B424B6

28.177800

0

1.654748

6590129
T.201933
5445042
B.638547

6703171

236590152
33558910
33.525359
15445084

10.378648

FNORMALIZACION DE DATOS

import pandas as pd
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

T061932
6632129
5 S04084
6.569393
5.218853
40676255
47866241
55439539
19669348

9.928198

# Iniciglizer el objeto MinMoxScaler
scaler = MinMaxScaler()

5318291
5990914
G3ad4t0a
BA50816

5465662

20068556
27435115
012244
13.975936

B4a317a8

12510665
B7 0564592
90.547R39
59239248

853648599

B262027
16696923
10443172
12342709

13341335

35.178880
1B BBARED
37661604
23170731
18756386
21.326563
14168825
31134657
24181660

3B I5TRID
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# Normalizer [of dotos del DotoFrowe
df_normalized - pd.Dataframe(scaler.fit_transform{final_df), columns=Ffinal df.colur

# Mostrar el DatoFrome normalizodo
display(df_normalized)

RMS sensor] RMS sensorZ MAV sensor] MAV sensor2 MNF sensorl MMNF sensor? CZ s

1] oois0i4 0.047933 O.016807 0054213 0506052 0297000 [EE)
1 0012115 0053630 013165 LPLEEARL (611368 03367169 LR
F 0003324 0.046553 0.003605 D.OS5073 0637362 0.323240 ol
3 0.0107TET 0066316 0012633 0074233 GADE2ET O.IT0084 L+ E]
4 000202 0.048385 o.001186 D056 0.598775 0334817 [+E]
3688 0.399845 0207180 Q301676 D.256932 024738 150597 o
3689 0370214 0299085 0362778 0343171 Q087537 0.074943 og
3650 0459840 0345336 0.435772 D3TE288 0.040577 0254256 114
369 0159862 0139709 0125345 0167326 0055116 Q1a0TT og
3692 0037399 0083214 0049096 D095153 011169 0329538 (114

3683 rows = 11 columns

o — L

# Colecula Lo motriz de correlocidn
correlation_matrix = df_normalized.corr(}

# Muestro Lo motriz de correlocidn
print{“Matriz de Correlacidn:")
display(correlation_matrix)

Matriz de Correlacidn:
RMS sensor] RMS sensor2 MAV sensor1 MAV sensor? MNF sensorl  MMNF sensor

RMS_sensorl 1000000 0444914 0590855 0459081 0638601 037753
RMS sensor2 0444574 1.000000 039745 0.954982 0,57 1584 =(.66439
MAY sensor] 0390859 0397145 1.000000 0409925 -0.627392 -0.3508€
MAV sensor? 0459081 05940982 0409925 1.000000 -0.575468 -0.6594E
MMF_sensor] -0L63EE0T -0.571564 -0.627302 -0.575468 1.000000 045132
MNF_sensor2 0377938 -0.664356 -0.350862 -0.659457 0451321 1.00000
CZ_sensor -DGEZRAT -0.633180 -DE5174T 0641633 0846085 DATET
CZ sensor? -DagmTy -0.707325 -0, 355560 271076 0.445937 0B850
oull D.185157 0.27ETEE 0. 209587 0254293 -0, 456510 -0.2T187

out2 -Ossgrar -0.551038 -0.561778 -0.543367 0.570458 062907

outd Q3TA5%0 0274251 0352191 0285074 <0.113557 EUELTAL]

] L
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wgrofico de motriz de correlacion
import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt

# Calculor lo motriz de correlacidn
correlation_matrix = df_normalized.corr()

# Creor el mopo de calor

plt, figure(figsize=(10, 8))

sns, heatmap{correlation_matrix, annot=True, cmap='coolwarm', fat=".2f", linewidths:
plt.title( 'Matriz de Correlacién’)

plt.show()

AMS_sensorl .

RMS_sensor2 - I’é

Matriz de Correlacién >

MAV_sensorl

MAV_sensorl -
-~04
MNP _sensorl
~02
MNF_sensor?
Z_sensorl - 00

cuty - 037 037 03 029 mm

RN RN
i § § 3§ § 8 U °©

WGuardar datos del preprocesamiento (seguimiente interno)
import pandas as pd

# nombre del orchive de Excel
nombre_archivo = ‘data_procesads_normalizads_rev3, xlsx’

# Guoarda el DotaFrome en un archivo Excel
df_normalized.to_excel(nombre_srchivo, index=False)

# 2L orchivo se ho guardedo correctamente
print(f"El Dataframe se ha guardado en '{nombre_archivo}' correctamente.”)

El Dataframe se ha guardado en 'data_procesada_normalizada_rev3.xlsx' correctament
e,

WGRAFICA DE DATASET
import matplotlib.pyplet as plt
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import numpy as np

# Crear wna Lista de colores
colors = plt.cm,viridis{np.linspace(@, 1, len{df_normalized.columns)))

# Numero -de columnos
num_columns = len{df_normalized.columns)

# Creor wng figure con subplots pore codo columng
fig, axes = plt.subplots{nrows-num_columns, ncols=1, figsize=(18, num_colwmns * 3}’

# Iterar sobre cods columng del DotoFrame y groficoris

for 1, {column, color} in enumerate(zip{df_normalized.columns, colors)):
axes[i].plot{df normalized[column], label=column, colorscolor)
axes[i].set_title(F'Grafica de {column}'}
anes[i].set_xlabel({ Indice')
axes[i].set_ylabel{colusn)
axes[i].grid(True)
axesfi].legend|loc="upper right')

# Agregar un titulo gemeral para todo Le figure
fig.suptitle( 'Graficas de cada columna del DetaFrame Normalizado', fontsize=16)

# Ajustar automdticamente el disefo para evitar solapamientos y dejar espacio para
plt.tight layout(rect=[8, 8, 1, 8.98])
plt. show()
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Gréficas de cada columna del DataFrame Normatizado

_Gréfica de AMS, sercar]
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FEeguimiento interno
print{d¥ normalized.columns)

Index{[ 'AMS_senzarl’, 'AMS_sensori®, ‘MAV_sensorl’, 'MAV_senzarl’,

'MNF_sensorl’, "MNF_sensorl®, 'CI_sensorl', 'CI_sensorl®, 'outl',
'outl", "owt3'],
dtype="object")
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#5e retiron Los dotos de RMS_senzorl, RMS_sensord, CI sensorl, CZ sensor2 del dato:
df _normalized.drop{[ 'AMS_sensorl’, "BMS_sensorl’, 'CI_sensorl’, 'CZ sensorl'], axiss
print{df normalized.columns )

Index(['MAV_sensarl’, 'MAV_sensor2’, 'MNF_sensorl', 'MNF_sensorl', 'outl®,
‘out2', 'outi'],
dtype="object")

FMODELD SECUENCTAL FINAL CON DROPOUT

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.model_selection import train_test_split
from tensorflow,keras,.models import Sequential

from tensorflow.keras,layers import Dense, Dropout
from tensorflow,keras,utils import plot model

from sklesrn.metrics import confusion matrix

import seaborn as sns

from IPython.display import Image

# Verificar Lo estructurg de Loz dotos de entrods
if df _normalized.shape[1] 1= 7:
raise valueError("El DataFrame df normalized no tigns la estructurs edperads [T

# Verificor Lo presencig de wvalores nulos 2n los dotos de entroda
if df_normalized.isnull{).any().any():
raise ValueError{"£l DataFrame df_normalized contiene valorss nulos™)

# Dividir los dotos en coracteristicos (X)) y etiguetos ()
% = df_normalized.ileoc[:, :4] #& Cargcteristicos (primergs 4 columnas)
y = df_normalized.iloc[:, 4:] # Etiguetos (uitimas 3 columnas)

# Dividir los dotos en conjuntos de entrenomiento, welidocion y pruebs
X_train, X_temp, y_train, y_temp = train_test_spliti(X, y, test_sizes=8.2, random_st:
¥ val, X test, y_ val, y test s« train_test_split(X_temp, y temp, test size«B.5, ranc

# Crear el modele de red neuroncl secuepcicl

model secuencial = Sequential()

model_secuencial.addiDense(8, input_dim-4, activation="relu'))

model secuencial.sdd(Dropout(®.1)) # Adadir dropout con taso del 18X
model secuencial.add(Dense(B, activation="relu')}

model secuencial.add({Dropout(8.1)) #& Afadir dropout con tasao del 16%
model secuencial .add{Dense(3, activation="sigmoid'}}

# Compilar el modelo
model_secuencisl.compile{loss='binary_crossentropy’, optimizer="adsm’, metrics=['ac

# Entrenor el modelio con datos de entrenamiento y velider con dotos de velidacion
history = model_secuencial.fit{X_train, y_train, validation data={X_wval, y_val), ef

# Evoluor el modelo con dotos de prusba

loss, accuracy = model_secuencial.evaluate(X_test, y_test)
print{f'Pardids en datos de prusba: {loss}')

print(f Precision en datos de prueba: {sccurmcy}’)

# Groficor perdide durante sl entrenomisnto
plt.figure(figsizes{10, 5))

plt.plot{history.history[ lose'], labels Entrenamiento’)
plt.ploti{history. . history[ val lose®], label='Valldacion')
plt.title{ 'Férdidas durante el entrensmienta’)
plt.xlabel( Epoca’)

plt.ylabel( 'Férdidas %'}

plt. legend()

plt.grid(True)

plt. show( )



# Groficor precisidn durente el entrenomiento

plt. figure(figsize=(18, 5]}

plt.plot{history. history[ accuracy’], label='Entrenamiento’)
plt.ploti{history.history[ ‘val_accuracy’], label="Validacidn')
plt.title( 'Curva de aprendizaje’)

plt.xlabel('Epoca’)

plt, ylabel( Precisidn %')

plt.legend()

plt. gridiTrue)

plt. show()

# Reolizar predicciones con datos de pruebo
y_pred = model secuencial.predict{x test)
y_pred_round = y_pred.round()

# Obtener Lo matriz de confusics
cm = confusion_matrix{y _test.values.argmax(axiss=1}, v pred_round.argmax{axiz=1}}

# Normalizar Lo matrir de confusidn
cm_normalized = em.astype( ' float’) / cm.sum{axis=1)[:, np.newaxis]

® Graficor Lo motriz de confusidn normalizodo
plt.figure(figsize=(8, &))

sns.heatmap({cm_normalized, annot=True, cmap=‘8luss’, fmt=".If', xticklabels=['Exter
plt.xlabel( 'Clases Predichas’)

plt.ylabel('Clases Resles'})

plt.title( 'Matriz de confusion normalizada')

plt.show()

F Visualizar el modelo

plot_model (model secuencial, te file='model plet SEC.png", show shapes=True, thow_ I
Image{filename="'model plot SEC.png")

¥ Guardar el modelo

model secuenclal . save( ‘modelo_secuencial v3 hE')
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Epoch 1/58
485 /485 [ 1
2.4313 - val_loss: 9.5493 - wal_accuracy:
Epoch 2/59
4857485 [ 1
8.6211 - val_loss: 8.4305 - val_accuracy
Epoch 3/5@
AB5/7485 [ 1

8.6719 - wval_loss: 8.4008 - val_accuracy
Epoch 4/5@
4857485 [:i:lt#-ntli:-ntlh:--t:k--h:slt]
8.7808 - val_loss: 8.3786 - val_accuracy
Epoch 5/58&
485485 [= 1
B.7117 - val_less: &.3475 - val_accuracy
Epoch &/58
485485 [IIIII!IIIIIIIIIIIIII!IIIIIIIII]
B.7279 - val_loss: 8.328% - val_accuracy
Epoch 7/58
485/485 [ 1

B.7448 - val_leoss: 8.3114 - wal_accuracy:

Epoch 8/58

485/485 [=sszesacsssszsssssscszsszEszEaE ]

B. 7475 - wval_ lozs: 8.2942 - val_sccuracy:

Epoch 9/5@
AB5/4BS [ 1
B.7679 - val_loss! @.2887 - val_accuracy
Epoch 18/58

4857485 [ 1
B.778% - val_loss: @.2708 - val_accuracy
Epoch 11/58

435/4B5 [sssssssssssssssssssazssssnzsss ]

B.7948 - wval_lozs: 8.2546 - wal_sccuracy:

Epoch 12/58
485/485 [sessssasEEEasEEEESENEEES EREEEE ]

- 25 3ms/step
8.5752

- 1s Ims/step
B, 74aT

= 1s 2ms/step
i @, 7256

- 1s Ims/step
: @, 7669

- 15 Ins/step
;@ TEB4

= s 3ms/step
: B.7958

=~ 25 3ms/step
8. 8116

-~ I8 3ms/step
8. 8182

= 1s 3ms/step
I @.B413

- 15 Ims/step
: @.8579

- 1z Ims/step
8. 8579

- s Ims/step

8.7985 - val loss: 8.2448 - val_sccuracy: 8.8684

Epoch 13/5@

485/485 [ 1 - 1s Ims/step
8.6129 - val_loss: 8.2385 - val_accuracy: @.8793

Epoch 14/58

4B5/485 [ 1 - 1s Ims/step
2.8332 - val_loss: 8.21%9 - val_accuracy: @.8876

Epoch 15/38

485/485 [ ] = 1s Ims/step

@.8389 - val_loss: 8.2852 - wval_accuracy
Epoch 16/5@

4857485 [ 1
B.8418 - val_loss: 8.2038 - val_accuracy
Epoch 17/5@

485 fABS [I'IIIlIIIIIIIIIIIIII!IIIIIIlII]
2.8472 - val_leoss: 8.1984 - val_accuracy
Epoch 18/58

48C 488 [ttilti-nx--:-ltt--t:tl-t--::t]
B.8538 - val_loss: 8.1823 - val_accuracy

Epoch 19/58
4B5/485 [ 1
B.B524 - wyal_loss: B.1754 - wval_accuracy:
Epoch 28/5@
4857485 [ 1

2.8629 - val_less! 8.171@ - val_accuracy
Epoch 21/%5@
485/485 [= ]

8.B662 - wval_loss: 8.1666 - val_accuracy:

Epoch 22/58

: @.8989

= 15 Ims/step
H )

= 15 Ims/step
- -

- 1s lms/step
: 8. 9187

- 1s 3ms/step
2.9187

= 15 3ms/step
HEC T8

- 15 3Bms/step
8.9174

loss:

loss;

loss:

loss:

loss:

lass;

loas:

loss

loss:

lozs:

loss:

loss:

loss:

loss:

loszs:

logs:

loss:

loss:

-

8.

8.

a3

4873

4453

4ies

4813

1814

3636

1458

3333

EF i

3893

958

.2B11

2654

26189

1523

2439

2413

2375

1292

1118

BCCUracy:

ACCUracy !

BCCUracy:

sccuracy:

BECUrACY:

accuraciy:

BCCUracy |

SCCUracy.:

BLCCUracy !

BCCUracy:

ACCUrBCY !

accuracy:

BLCUFACY

BCCUracy:

BCCUracCy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

BCCUFBLY

BCCUracy .

SCCuracy:
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485485 [====== 1 - 1s 3ms/step
@.B621 - val_loss: 8.1638 - val_accuracy: 8.9223

Epoch 23/5@

AB5/485 [ 1 - 1s 2ms/step
@.8658 - val_loss: 8.15%8 - wal_accuracy: 9.3187

Epoch 24/5@8

485/485 [ 1 = 1s Zms/step
B.B728 - val_loss: 8.1586 - val_accuracy: 8.9123

Epoch 25/5@

4857485 [ 1 - 15 Ins/step
8. 8729 - val_loss: 8.1558 - val_accuracy: ©,3122

Epoch 26/58

485 4BS [I'III‘II'IIIII'IIIIIIIIIIII'II] - 15 Im=/step

B.EE93 - val_lozs:

B.1572 - wal_sccuracy: 8.9248

Epoch 27/5@

485/485 [=sss=s zzzmes 1 - 1s 2ms/step
B.B71E - wval_loss: 8,1548 - val_sccuracy: @,9248

Epoch 28/58

485/485 [ 1 - ls Zms/step
B.BE97 - wal_lozs: 8.1523 - val_accurescy: 8.9223

Epoch 23/5@

A85/485 [ 1 = 1s Ims/step
B.EEBA - wval loss: B.1512 - wal_ accuracy: &.9223

Epoch 38/58

485/485 [ ] - 1s Zms/step
8.B724 - wal_loss: 8.1532 - val_accuracy: 8.9158

Epoch 31/5@

4857485 [ 1 - 1s Ins/step
B.8761 - val_loss: 8.1501 - val_accuracy: @.8173

Epoch 32/5@

485485 [IlllllIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII'] - 135 3ms/step

B.E798 - val_loss:
Epoch 33/58
4857485 [

B8.1584 - wal mccuracy: 8.9198

B.E77T1 - val_loss:
Epoch 34/58
4B5/4B5 [======

] = 25 3ms/step

B.1518 - wval_accuracy: @,9213

=] - 2= 3ms/step

B.EEBT - val loss: 8.1474 - wval_ accuracy: 8.9287

Epoch 35/58

485/485 [ ] = 1s Ims/step
@.8765 - val_lossi 8.1482 - wal_accuracy: @.9287

Epoch 35/5@

485 /485 [ 1 - 1z 2ms/step
B.8B773 - val_loss: 8.1467 - wval_accuracy: 8.9223

Epoch 37/58

4857485 [ =] - 15 Ims/step
0.B873 - val_lossi 8.1437 - val_accuracy: @.3113

Epoch 38/%5@

485/485 [sesssnsssnsssesrsessssseesewss] - 15 Jms/step

B.B749 - val_loss:
Epoch 39/58

8.1442 - val_sccuracy: @.3248

4857485 [
@.8743 - val_loss:
Epoch 48/5@

1 - 1s Ims/step
8,1458 - val_accuracy: ©,9248

485/485 [=szmmm=
8.BE17 - wval_loss:
Epoch 41/58

EEEEEE 1 - 1= Ims/step
B.1441 - wval_sccuracy: 8,9248

485/485 [
8.8786 - wal_loss:
Epoch 42/5@

1 = 1s Zms/step
8.14458 - val_accuracy: @.5248

a85/485 [
B.87%4 - val_less:
Epoch 43/5@

1 - 1s Ims/step
8.1451 - val_accuracy: @,5248

485/485 [

1 - 1s Ims/step

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

lozs:

lozs:

loss:

loss:

loss:

lozs:

loss:

lozs:

loss:

loss:

8.2187

8. 2089

8,2122

B.2873

8.2871

i 9.2806

i B8.2877

B.2027

1 B,1999

8.1952 -

8.1932

9.1924

B.19%7

B.1973

: B.1962

B.1959

SCCUPBLY

aCcuracy.

BCCuracy:

accuracy.

sccuracy:

accuracy!

BLCUrBCY!

BCCUracy.

BCCUrBCY!

BLCUracy’

accuracy:

BCCUrABCY T

SCCUrBCY !

BCCUracy:

BCCUFBCY !

BLCUraCy !

accuracy!

ACCUracy .

BCcuracy.

BCCUracy:

@CCUracy:’

BLCUracy:

139



©8.8804 - val_loss: 8.1443
Epoch 44/35@

val_accuracy: 9.9248

485/485 [
0.8B879 - val_loss:
Epoch 45/5@

9.1423

] - 1s 2ms/step
val_accuracy: @.9248

485/485 [
9.8823 - val_loss:
Epoch 46/5@

8.1458

] - 25 3ns/step
val_accuracy: .9223

485/485 [
0.8780 - val_loss:
Epoch 47/5@

485/485 [

8.1445

] - 25 3ms/step
val_accuracy: @.95240

@.8827 - val_loss:
Epoch 48/5@
485/485 [

8.1421

] - 1s 3ns/step
val_accuracy: 90,9223

0,8926 - val_loss: 08,1427
Epoch 49/5@

485/485 [

] - 1s 2ns/step
val_accuracy: ©,.9248

8.8860 - val_loss:
Epoch 38/58
485/485 [

8.1426

] - 1s 2ns/step
val_accuracy: @.9256

2.8854 - val_loss: 9,142

] - 1s 2ms/step
val_accuracy: 9.9248

19/19 [
9892

=s==] - B85 2ms/step -

Pérdida en datos de prueba: ©.15526123344898224
Precision en datos de prueba: ©.9892409814701843

Pérdidas durante el entrenamiento

- loss: ©8.1862
- loss: ©.1969
- loss: 0.1946
- loss: @.1901
- loss: 8.1884

- loss: 8.1843

- loss: 9.1891

loss: @.1583 -
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Curva de aprendizaje
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Relajada Cerrada

Clases Predichas

Extendida

Jusr/local/lib/python3.18/dist-packages/keras/src/engine/training.py:3103: UserkWar
ning: You are saving your model as an MDF5S file via “model.save()'. This file form
at is considered legacy. We recommend using instead the native Keras format, e.g.
"model.save( ‘my_model .keras’)’ .

saving_api.save_model(

#MODELO RECURRENTE FINAL COV DROPOUT

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.model_selection import train_test_split
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from tensorflow. kerss.models import Sequential

from tensorflow. kerss,layers import LSTM, Dense, Dropout
from tensorflow. keras.utils import plet_model

from sklearn.metrics import confusion_matrix

import seaborn as sns

from IPython,display import Image

# Define Lo Longitud de Lo vemtono de contexto
window_size = 2

# Creor Listos paro gleocenor Los secuencios de carocteristicas ¥ etiguetas
%_sequances = []
y_sequences = []

# Recorrer Los dotos y crear secuencics de carccteristicos y etiguetos

for i in range(len{df_normalized) - window_size):
X_sequences.append (df_normalized.iloc[i:ivwindow_size, (4].values) W Secwencic
y_sequences.append (df_normalized.iloc[ivwindow_size, 4:].values) ¥ Siguients

# Convertis las Llistaos en arreglos numpy
X_RHNR_window = np.array(X_sequences)
y_RNR_window = np.array(y_sequences)

# Dlvidir Loz datos en conjuntes de entrenamients, volidocidn y prusba
X_train_rnr, X temp_rar, ¥_train_rar, ¥_temp_rar = train_test split(X_AMR_window, |
X val rar, X_test_rnr, y_val _ror, y_test_rar = train_test split(X_temp_rnr, y_temp_

# Creor el modelo de red nevronol secuencial
model_rnr = Sequential()

# Agregor uno capa LSTM con 4 unidodes y octivacidn relu
model ror.add(LSTM(4, input_shapes=(window_size, 4), sctivations‘relu‘))
model rnr.add(Dropout(8.1)) & Apoga el 58X de Los neuronas oleotoriamente duronte

# Agregor copas densos con ectivocidn relu y dropout
model_ror.oadd(Dense(8, activations‘relu'))
model rnr.sdd(Dropout(8.1))

model_rnr.add(Dense(8, activation="relu'))
model rnr.add(Dropout(@.1))

# Agregar Lo copa de solida com 3 peurcnas y funcicn de activacion sigmoidol poro i
model ror.add(Dense(3, activation="sigmaid'})

# Compilor el modelo
model_rnr.compile{loss="binary_crossentropy’, optimizer=‘adam', metrics=['sccuracy’

# Entrenor el modelo con dotos de entrenamiento y volidar con dotos de volidacion
history = model_rnr.fit{X_train_rnr, y_train_rnr, validation_datas(X_val_rnr, y_val

# Evaoluar el modelo con dotos de prueba

loss, accuracy = model_rnr.evaluate(X_test_rnr, y_test_rnr)
print{f'Perdida en datos de prueba: {loss}')

print{f 'Precisidn en datos de prueba: {accuracy}’)

# Groficor pérdide durante el entrenomiento
plt.figure(figsize=(18, 5))

plt.plot{history.history[ "loss'], label="Entrenamientao”)
plt.plot{history.history[ ‘val_loss"], label='Validacion')
plt.title{ 'Pérdida durante el entrenamiento’)
plt.xlabel('Epoca’)

plt.ylabel( Férdida X')

plt. legend()

plt. grid(True}
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plr. show{ ]

# graficor precisidn durante eb entrenomiento

plt. figure(figsize=(18, 5))

plt.plot{history.history[ ‘accuracy’], label='Entrenamiento')
plt.plot{history. . history[ ‘val_accuracy’], label="Validacion')
plt.title{ 'Curve de aprendizaje”)

plt.xlabel( 'Epoca’)

plt.ylabel('Precision %')

plt. legend()

plt.grid(True}

plt.show()

¥# Dbtener Los predicciones del modele poro Los dotor de prusba
prediccicnes = model_rnr.predict(X_test_rnr)
predicciones_binarias = {predicciones » 8.5) # Convertir los probobilidodes en val

® Coleulor Lo motriz de confusidn
matriz_confusion = confusion matrix(y_test rar.argmax{axis=1), predicciones_binariz

# Normaolizar Lo matriz de confusidn
matriz_confusion_normalizada = matriz_confusion.astypel'fleat') / matriz_confusion.

# Crear ung figurs y un &je paro lo grdfica
plt. figure{figsire=(8, 6))

# Visuolizar Lo matriz de confusidn mormolizado como un heatmap

sns . heatmap{matriz_confusion_normalizada, annot=True, cmap='Blues', fmt="_3f', xtic
plt.xlabel('Clases Predichas’)

plt.ylabel('Clases Reales')

plt.title( 'Matriz de Confusion Normalizeda')

plt.show()

# WMaualizor el modelo

plot_model (model_rnr, to_file='model_plot ANN.png', show_shapas=True, show_layer_ni
Image{Ffilensnes"model _plot RNN.png’)

® Guordar el modelo

model rnr.save( ' models recurrente w3, hS')



Epoch 1/5@
152/152 [

8.5745 - val_loss:
Epoch 2/58
152/152 [

9.5739

] - 4s 9ms/step
val_accuracy: ©,6661

] = 1s 4ns/step

©.6352 - val_loss:
Epoch 3/58@

0.4065

val_accuracy: @,7322

152/152 [
9.6534 - val_loss: 9.3683
Epoch 4/5@

] - 1s ans/step
val_accuracy: ©.7273

152/152 [
09,6858 - val _loss: @,351%9
Epoch 5/5@

=] - 135 4ms/step
val_accuracy: ©,.7785

152/152 [
8.78@3 - val_loss: 90,3405
Epoch 6/5@

1 - 1s dns/step
val_accuracy: ©.8397

152/152 [
8.7263 - val_loss: 8.3323
Epoch 7/58@

] - 13 4dns/step
val_accuracy: ©.7438

152/152 [
8.7298 - val_loss: 9.3207
Epoch 8/58

] - 1s ans/step
val_accuracy: 0.8430

152/152 [
8.7428 - val_loss: 8.3897
Epoch 9/58

=] - 1s d4ns/step
val_accuracy: 8.8595

152/152 [
9.7637 - val_loss:
Epoch 108/5@

@.2982

] - 1s ans/step
val_accuracy: @.8694

152/152 [
0.7777 - val_loss: ©,2830
Epoch 11/5@

] - 15 4ns/step
val_accuracy: ©,86%4

152/152 [
8.7881 - val_loss: 8.2705
Epoch 12/5@

1 - 1s ans/step
val_accuracy: 9.8845

152/152 |
8.7889 - val_loss: 8.2574
Epoch 13/35@

sunses] - 13 dns/step
val_accuracy: ©.8744

152/152 [
8.7990 - val_loss: 9.2445
Epoch 14/5@

] - 1s dns/step
val_accuracy: @.8860

152/152 [
©.8033 - val_loss; ©.2320
Epoch 15/36

152/152

] - 1s 4ns/step
val_accuracy: @.8777

@.8108 - val_loss: 9.2231
Epoch 16/5@
152/152 [

] - 15 dms/step
val_accuracy: @.8893

2.8089 - val_loss:
Epoch 17/5@

e.2161

] - 1s 4ns/step
val_accuracy: ©,.8826

152/152 |
9.8067 - val_loss: 0.21e7
Epoch 18/5@

152/152 [

n] - 1s dns/step
val_accuracy: ©.8843

0.8089 - val_loss: 0,2072
Epoch 19/59
152/152 [

=] - 15 Sms/step
val_accuracy: ©.89%89

8.6193 - val_loss: 8.2017
Epoch 28/5@
152/152 [

=] - 12 6ns/step
val_accuracy: ©.8926

©.8141 - val_loss: 9.1963
Epoch 21/5@
152/152 [

] - 1s 6ms/step
val_accuracy: @.89e9

9.8184 - val_loss: 9.1931
Epoch 22/5@

=] - 15 Tns/step
val_accuracy: 8.8926

loss: @.6532

loss: ©.4934

loss: 8.4202
loss: 0.3%11
loss: 8.3789
loss: ©.3652
loss: 8.3589
@.3495

loss:

loss: 9.3377
loss: @.3248
loss: ©.3148
loss: 0.3061
loss: ©.2959
loss: ©.2864
loss: 9.2767
loss: 8.2744
loss: @,2768
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152/152 [

8.8230 - val_loss:
Epoch 23/5@
152/152 [

8.1899

] - 1s 6ms/step
- val_accuracy: 0.8992

9.8354 - val_loss:
Epoch 24/5@
152/152 [

0.1849

] - 1s 6ms/step
- val_accuracy: 0.9e41

9.8302 - val_loss:
Epoch 25/5@
152/152 [

8.1807

] - 1s ams/step
- val_accuracy: ©.9858

©.8230 - val_loss:
Epoch 26/5@
152/182 [

9.17%1

] - 15 4ns/step
- val_accuracy: ©,9991

9.8380 - val_loss:
Epoch 27/50@
152/152 |

8.1768

...... ] - 1s dms/step
- val_accuracy: ©.9925

©.8343 - val_loss:
Epoch 28/5@
152/152 [

8.1765

] - 1s 4ns/step
- val_accuracy: ©,9058

8.8250 - val_loss:
Epoch 29/5@
152/152 [

08,1755

] - 1s 4ns/step
- val_accuracy: 8.9874

@.8298 - val_loss:
Epoch 38/58
152/152 [

8.1737

] - 1s ans/step
- val_accuracy: ©.9091

8.8356 - val_loss:
Epoch 31/5@
152/152 [

8.1718

] - 1s dms/step
- val_accuracy: 9.9@91

9.8316 - val_loss:
Epoch 32/5@
152/152 |

2.17e6

] - 1s 4ns/step
- val_accuracy: @.%074

2.8481 - val_loss:
Epoch 33/5@
152/152 [

8.1685

L =] - 13 4ns/step
- val_accuracy: @,9107

@.8405 - val_loss:
Epoch 34/5@
152/152 [

0.1689

] - 1s dnms/step
- val_accuracy: ©.9124

2.B445 - val_loss:
Epoch 35/358

28,1662

=] - 1s 4dns/step
- val_accuracy: ©.9974

152/152 [
2.8389 - val_loss:
Epoch 36/50

2.1656

] - 1s dms/step
- val_accuracy: @.9124

152/152 [
8.8440 - val_loss:
Epoch 37/5@

8.1661

] - 1s dms/step
- val_accuracy: ©.9891

152/152 [
0.8471 - val_loss:
Epoch 38/5@

0.1639

] - 1s 4ns/step
- val_accuracy: @.9058

1527152 [
8.8515 - val_loss:
Epoch 39/5@

e.1618

ssewsn] - 13 dns/step
- val_accuracy: ©,9041

152/152 [
0.8521 - val_loss:
Epoch 4@/5@

8.1620

] - 1s 4ns/step
- val_accuracy: ©,9974

152/152 [
@8.8550 - val_loss:
Epoch 41/50

8.1598

] - 1s 4ns/step
- val_accuracy: ©.9058

152/152 [
9.8548 - val_loss:
Epoch 42/50

9.16085

] - 1s 6ms/step
- val_accuracy: 9.5825

152/152 [
@.8502 - val_loss:
Epoch 43/5@

8.1614

] - 1s 6ms/step
- val_accuracy: ©,%925

152/152 [

] - 1s 6ms/step
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'
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©8.8498 - val_loss: 8.1585
Epoch 44/35@

val_accuracy: ©.9187

152/152 [
8.8573 - val_loss:
Epoch 45/5@

8.1591

] - 1s 6ms/step
val_accuracy: @.9025

152/152 [
9.8519 - val_loss:
Epoch 46/5@

8.1592

] - 1s 6ms/step
val_accuracy: .9958

152/152 [
9.8643 - val_loss:
Epoch 47/5@

152/152 |

8.1573

] - 1s 5ns/step
val_accuracy: @.5e91

@.8548 - val_loss:
Epoch 48/5@
1s2/152 [

8.,1573

] - 1s 4ns/step
val_accuracy: 90,9991

©,8552 - val_loss: 8.1576
Epoch 49/5@
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] - 1s 4ns/step
val_accuracy: ©.9074

@.8529 - val_loss: 8.1579
Epoch 58/358

152/152 [

] - 1s Sms/step
val_accuracy: @.9825

9.8564 - val_loss: 9.1581

] - 1s Gns/step
val_accuracy: 9.5841
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=s==] - B85 2ms/step -

Pérdida en datos de prueba: ©.142653688788414
Precision en datos de prueba: 8.9174517348278625
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- loss: ©.22086
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- loss: 9.2199
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- loss: ©.2216
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- loss: 9.2226
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Relajada Cerrada
Clases Predichas

Extendida

Jusr/local/lib/python3.18/dist-packages/keras/src/engine/training.py:3103: Userkar
ning: You are saving your model as an HDF5 file via 'model.save() . This file form
at is considered legacy. We recommend using instead the native Keras format, e.g.
"model.save( ‘my_model .keras')’ .

saving_api.save_model(

RMODELD CONVOLUCIONAL FINAL CON DROPOUT

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.model_selection import train_test_split
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from tensorflow. kerss.models import Sequential

from tensorflow,keras,layers import ConviD, MaxPoolinglD, Flatten, Dense, Dropout
from tensorflow. keras.utils import plet_model

import seaborn as sns

from sklearn.metrics import confusion_matrix

from IPython.display import Image

# Verificar Lo extructura de Los dotos de antrods
if df_normalized.shape[1l] I= 7:
raise ValueError{"£l Dataframe df_normalized no tiene la estructura esperads (0

# Verificer La presencio de volores nulos en Los dotes de entrode
if df_normalized.isnulli).any().any():
raise ValueError({“El Dataframe df pormalized contiene valores pulos™)

# Dividir Los dotos en corocteristices (X) y etiguetes (y)
¥_cnn = df_normalized.iloc[:, :4].values # Corocteristicas (primerss £ columnos)
y_cnn = df normalized.ilee[:, 4:].values # Ftiguetos (dltimos 3 columnos)

# Dividir Loz datos en conjuntes de entrenamients, volidacidn y prusba
X_train_cnn, X_temp enn, y_train_cnn, ¥_temp_cnn = train_test split{X enn, y_ cnn, 1
X _wal_con, X _test_cnn, y_val_cnn, y_test_cnn = train_test_split(X_temp_cnn, y_temp_

# Redimenz{onar Loz datos para gue tengon La forma adecusds para Lo copo ConviD
X_train_ecnn = X_train_cnn.reshepe(X_train_cnn.shape[@]. X_train_cnn.shape[1]. 1)
X _wal_con = X _val_cnn.reshape(X_val_cnn.shape[@], X_val_cnn.shape[1]. 1)
X_test_cnn = X_test_cnn.reshape(X_test_cnn.shape[@], X_test_cnn.shape[1]. 1)

# Crear el modele de red nevronal convolucional [CAN)
modal_cnn = Sequential()

® Agregar uno capa convaluciomal 10
model cnn.sdd(ConviD(filters=64, kernel size=3, activation="relu’; input_shape=(4,

# Agregor ung copa de dgrupacids (pooling)
model_cnn.add(MaxPoolinglD{pool_size=2))

# dgregar wno copo de aplonamiento
model con.add({Flatten(})

# Agregor unao copo denso intermedio
model_cnn.add(Dense(64, activation="relu')}}

# Agregar wuno copa de Dropout
model_con.add(Dropout(@.5)) #& 56X de Dropout

# Agregar und copo densg paro Lo solida
model_cnn.add(Dense{3, activation="sigmoid'})

# Compilar el modelo
model_cnn.compile{optimizer="adan', loss="hinary_crossentropy’, metrics=['accuracy’

# Entrenar el modelo con datos de entrepomiento ¥ volidor con dotos de volidocion
history = model_cnn.Fit(X_train_cnn, y_train_cnn, validation_data=(X_val_cnn, y_val

# Fuoluor el modelo con dotos de prusba

loss, accuracy = model enn.evaluate(X test cnn, y_test_cnnj
print{f'Pérdida en datos de pruébe: {loss)}')
print{f'Precizion en datos de prueba! {accuracy}')

# Groficor perdida duronte el entrencmiento y validocidn

plt.figure(figsize=(18, 5))

plt.plot{history.history[ "loss'], label="Entrenamiento”)

plt.plot{history.history[ "val_loss"], label='Validacion')
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plt.title{ 'Pérdida durante el entrensmiento y validacida'}
plt.xlabel( Epoca’)

plt.ylabel('Férdidas %')

plt. legend( )

plt.grid{True)

plt. show()

# Groficor precizion durante 2l entrenomiento p volidocicn
plt.figure(figsize=(18, 5})

plt. plot{history.history[ "accuracy’], label='Entrenamiento’)
plt.plot{history.history[ ‘val_accuracy’], labels'Validacidn')
plt.title{ 'Curva de aprendizaje’)

plt.xlabel( Epcca’)

plt.ylabel('Precisidn X')

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.show()

# Reglizor prediccionesz en =L conjunto. de prusbo
y_pred_cnn = model cnn.predict{X test_cnn}

y_pred classes_cnn = np.argmax(y_pred_cnn, axis=1)
y_test_classes_cnn = np.argmax{y_test_cnn, axis=1)

# Calculor matriz de coffusidn
conf_matrix_cnn = confusion_matrix(y test classes_enn, y_pred classes_enn)

# Normalizar Lo motriz de confusidn
conf_matrix_cnn_normalized = conf_matrix_cnn.astypel'float') / conf_matrix_cnn.simi

# Groficer metris de confusidn normolizada

plt.figure(figsize=(8, €))

sns. heatmap{conf_matrix_cnn_normalized, annot=True, famts'.2f", cmap='Blues', xtick]
ple.titls| ‘Matriz de Confusidn Normalizaeda')

plt.xlabel('Clases Predichas')

plt.ylabel( 'Clases Reales’)

plt. show()

7 Vigualizor el modele

plot_model {model_ecnn, to_file='model plot_ CNN.png', show_shapes=True, show _layer ng
Image(filename="model plot CHM.png’)

# Guordar el modelo

model_con.save( ' modelo_convelucional w3 h5')



Epoch 1/5@
485/485 [

9.6428 - val_loss: 8.3701
Epoch 2/5@
485/485 [

] - 2s 3ns/step
val_accuracy: ©.8999

] = 1s 2ms/step

9.7865 - val_loss: @.2639
Epoch 3/58

val_accuracy: ©.8645

485/485 [
9.8546 - val_loss: 9.2035
Epoch 4/5@

] - 1s 2ns/step
val_accuracy: ©.9107

485/485 [
9.8862 - val_loss:
Epoch 5/5@

0,1693

=] - 13 2ms/step
val_accuracy: ©.92087

485/485 [
©.9042 - val_loss:
Epoch 6/5@

9.1452

] - 1s 3ns/step
val_accuracy: ©.9322

485/485 [
9.9881 - val_loss:
Epoch 7/58

] - 25 3ns/step
val_accuracy: 8.9372

485/485 [
2.9696 - val_loss:
Epoch 8/5@

9.1318

] - 2s dns/step
val_accuracy: 0.9386

485/485 [
8.9166 - val_loss:
Epoch 9/58

8.1265

=] - 1s 3ms/step
val_accuracy: 8.9355

A85/485 [
9.9176 - val_loss:
Epoch 108/5@

@.1235

] - 1s 2ms/step
val_accuracy: @.9388

485/485 [
9.9209 - val _loss:
Epoch 11/5@

0,1376

] - 1s 2ns/step
val_accuracy: @.9256

485/485 [
9.9189 - val_loss:
Epoch 12/5@

8.1256

1 - 15 2ns/step
val_accuracy: 8.9273

485/485 [
8.9201 - val_loss:
Epoch 13/5@

8.1345

sunses] - 135 2ns/step
val_accuracy: ©.9289

485/485 [
8.9287 - val_loss:
Epoch 14/5@

9.1226

] - 1s 2ms/step
val_accuracy: @.9386

485/485 [
©.9215 - val_loss;
Epoch 15/58

485/485 [

8.1219

] - 1s 2ns/step
val_accuracy: @.9355

2.9257 - val_loss:
Epoch 16/5@
485/485 [

9.1213

] - 15 2ns/step
val_accuracy: @.9339

28,9217 - val_loss:
Epoch 17/5@

e.1173

] - 1s 2ms/step
val_accuracy: ©,9388

485/485 [
9.9203 - val_loss:
Epoch 18/5@

485/485 [

8.1204

=] - 15 3nms/step
val_accuracy: @.9339

08,9244 - val_loss:
Epoch 19/59
485/485 |

8.1176

=] - 25 3ms/step
val_accuracy: ©.9372

8.9259 - val_loss:
Epoch 28/5@
485/485 [

8.117@

=] - 25 3nms/step
val_accuracy: ©.9372

9.9250 - val_loss: 9.1189
Epoch 21/5@

485/485 [

] = 1s 3ms/step
val_accuracy: @.9388

9.9238 - val_loss: 9.1148
Epoch 22/50@

=] - 15 2ms/step
val_accuracy: 8.9388
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485/485 [

@.9277 - val_loss:
Epoch 23/5@
485/485 [

8.1173

] - 15 2ns/step
- val_accuracy: 0.9388

9.9261 - val_loss:
Epoch 24/5@
485/485 [

0.1160

] - 1s 2ns/step
- val_accuracy: 0.%405

9.9286 - val_loss:
Epoch 25/5@
485/485 [

8.1182

] - 1s 2ms/step
- val_accuracy: ©.9485

@,9273 - val_loss:
Epoch 26/5@
485/485 [

8.1161

] - 1s 2ns/step
- val_accuracy: ©,9372

0.9246 - val_loss:
Epoch 27/50@
485/485 |

8.1158

------ ] - 1s 2ms/step
- val_accuracy: ©.9355

©.9255 - val_loss:
Epoch 28/5@
485/48s [

0.1154

] - 1s 2ns/step
- val_accuracy: ©,9372

8.9269 - val_loss:
Epoch 29/5@
A85/485 [

8.1145

] - 1s 2ns/step
- val_accuracy: 8.9388

2.9284 - val_loss:
Epoch 38/358
485/485 [

8.1198

] - 1s 3ns/step
- val_accuracy: ©.9339

8.9298 - val_loss:
Epoch 31/5@
485/485 [

8.1143

] - 2s 3ms/step
- val_accuracy: 8.9355

09,9288 - val_loss:
Epoch 32/5@
485/485 |

2.1157

] - 2s 3ms/step
- val_accuracy: @,9355

2.9288 - val_loss:
Epoch 33/5@
485/485 [

8.1138

L =] - 13 3ms/step
- val_sccuracy: @,9405

2.9255 - val_loss:
Epoch 34/5@
485/485 [

@8.1158

] - 1s 2ms/step
- val_accuracy: ©.9372

2.9310 - val_loss:
Epoch 35/358

8,1168

=] - 1s 2ns/step
- val_accuracy: @.9355

485/485 [
@.9277 - val_loss:
Epoch 36/50

2.1136

] - 1s 2ms/step
- val_accuracy: @.9421

485/485 [
98.9308 - val_loss:
Epoch 37/5@

8.1121

] - 1s 2ns/step
- val_accuracy: ©.9388

485/485 [
09,9319 - val_loss:
Epoch 38/5@

08.1147

] - 1s 2ms/step
- val_accuracy: @.9372

485/485 [
8.9284 - val_loss:
Epoch 39/5@

8.1169%

ssewsn] - 13 2ms/step
- val_accuracy: ©.9372

485/485 [
©,9327 - val_loss:
Epoch 42/5@

08,1142

] - 1s 2ns/step
- val_accuracy: ©,9405

485/485 [
8.9298 - val_loss:
Epoch 41/58

8.1132

] - 1s 2ns/step
- val_accuracy: ©.9372

485/485 [
9.5284 - val_loss:
Epoch 42/590

9.1143

] - 1s 2ms/step
- val_accuracy: 9.9372

485/485 [
@.9277 - val_leoss:
Epoch 43/58@

8.1115

] - 25 3ns/step
- val_accuracy: ©,9388

485/485 [

] - 25 3ms/step

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

loss:

8.1334

9.1328

8.1254

e.13e2

8.1342

e.1280

08.1292

9.1273

9.1281

8.1282

8.1289

9.1281

8.12%

0.1277

e.1272

8.1260

e.1249

0.1242

8.1224

8.1252

0.1260

@.1238

sccuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy!

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

sccuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:

accuracy:
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9.9290 - val_loss: 8.1165
Epoch 44/35@

val_accuracy: 98.9372

485/485 [
9.9341 - val_loss: 9.1122
Epoch 45/5@

] - 1s 3ms/step
val_accuracy: @.9372

485/485 [
8.9317 - val_loss:
Epoch 46/5@

8.1133

] - 1s 2ms/step
val_accuracy: .9388

485/485 [
9.92%0 - val_loss:
Epoch 47/5@

485/485 [

8.1136

] - 1s 2ms/step
val_accuracy: @.9372

©8.9296 - val_loss:
Epoch 48/5@
485/485 [

e.1119

] - 1s 2ns/step
val_accuracy: 9.9372

0,9321 - val_loss: 0,1132
Epoch 49/5@

485/485 [

] - 1s 2ns/step
val_accuracy: ©,9355

8.9331 - val_loss: 8.1128
Epoch 38/58

485/485 [

] - 1s 2ns/step
val_accuracy: @.9388

9.5319 - val_loss: 0.1137

] - 1s 2ms/step
val_accuracy: 9.9388

19/19 [
9191

s=s==] - @5 2ms/step -

Pérdida en datos de prueba: ©.1253615915775299
Precision en datos de prueba: 8.9191418886184692
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loss: ©.1262 - accuracy:

loss:

loss:

loss:

loss:

08.1248 - accuracy:

9.1225 - accuracy:

8.1217 - accuracy:

9.1241 - accuracy:

loss: 8.1220 - accuracy:

loss: ©8.1232 - accuracy:

loss: @.1254 - accuracy: 8.

Pérdida durante el entrenamiento y validacion

050 1
043 -
040+
0351

#
030+

0.25 4

0.15 1

010 1

~— Vabdacibn

~— Entrenamiento

20 0
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Curva de aprendizaje

0.95 1
T ———— e et —
'_/"_A/—
0.50 //—/
0.85 /
4 {’;
§ om0 f
g
o
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— Entrenamientt
0.6 Vahdacon
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Epoca
19/19 [=e22sscc2ecceszeccaszesanesan=] -~ 05 2ms/step
Matriz de Confusion Normalizada
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®
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-
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™ s
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%
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@
o - 0.4
& - 0.2
e
o
(w)
- 0.0

Relajada Cerrada
Clases Predichas

Extendida

Jusr/local/lib/python3.18/dist-packages/keras/src/engine/training.py:3103: Userkar
ning: You are saving your model as an HDF5 file via 'model.save() . This file form
at is considered legacy. We recommend using instead the native Keras format, e.g.
"model.save( ‘my_model .keras')’ .

saving_api.save_model(

RMOSTRAR VARIABLES INTERNAS DEFINIDAS (USO INTERNO)

Xwhos



Variable Type
ConvlD type
onal.convld.ConvlD'>

Dense type
e.Dense’>

Dropout type
on.dropout,.Dropout ' >

Flatten type
ng.flatten.Flatten'>

Image type
e'>

LSTH type
STM" >

MaxPoolinglDd type
ingld.MaxPoolingld’ >

MinMaxScaler type
_data.MinMaxScaler'>

Sequential type
1.Sequential’>

X DataFrame
54 rows x 4 columns]

X_RNR_window ndarray
t64° , 1934088 bytes (1.544482421875 Mb)
X_cnn ndarray
*, 193728 bytes (189.1875 kb)
X_seguences list
X_temp DataFrame
11 rows x 4 columns]

X_temp_cnn ndarray
38752 bytes

X_temp_rnr ndarray

64°, 386880 bytes (377.8125 kb)

X_test DataFrame
& rows x 4 columns]

X_test_cnn ndarray
©, 19392 bytes

X_test_rnr ndarray
4', 193600 bytes (189.8625 kb)

X_train Dataframe
43 rows x 4 columns]

X_train_cnn ndarray
4", 154976 bytes (151.34375 kb)
X_train_rnr ndarray

64, 1547200 bytes (1.47552499234375 Mb)

X_val Dataframe
05 rows X 4 columns]

X_val_cnn ndarray
©, 19360 bytes

X_val_rar ndarray
4", 193282 bytes (188.75 kb)

accuracy float
archivo_csv str
archivos_csv list

ax Axes
20747)

axes ndarray
es

butter function
calcular_MNF function
9bd9e>

calcular_MNF_por_segmento function
0 at Bx7d8e5c79bebd>

<m ndarray

Data/Info
<class 'keras.src.layers.<,...>oluti
<class 'keras.src.layers.core.dens
<class 'keras.src.layers.<...>izati
<class 'keras.src.layers.<...>shapi
<class "IPython.core.display.Imag
<class 'keras.src.layers.rnn.lstm. L
<class 'keras.src.layers.<...>_pool
<class ‘sklearn.preproces<...>sing.
<class ‘keras_src.engine, sequentis
MAV_sensorl MAV_se<...>\n[68
6844x108x4: 241760 elens, type floa
6054x4: 24216 elems, type “floatéd

n=6044
MAV_sensorl MAV_se<...>»\n[12

1211x4: 4844 elems, type floatsd',
1209x18x4: 48368 elems, type "float
MAV_sensorl MAV_sec...>n\n[6
606x4x1: 2424 elems, type floatéd
605x18x4: 2428@ elems, type 'floaté
MAV_sensorl MAV_sec,..>\n[48
4843x4x1: 19372 elems, type "floaté
4835x10x4: 19340@ elems, type "floa
MAV_sensorl MAV_sec...>n\n[6
6@5x4x1: 2420 elems, type floatés
604x18x4: 24168 elems, type floaté
8.9191418886184652
3,-2024-05-15_04-02-25_MC_REV2,csv
n=3
Axes(@.8518698,8.99124;0.944763x8.9
11: 11 elems, type ‘object’, 88 byt

«function butter at @x7d8e645278a6>
<function calcular_MNF at @x7d8eS5c?

<function calcular_MNF_po<...>gment

3x3: 9 elems, type "int64’, 72 byte
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s
cm_normalized

tes

color

s

colors

bytes

column
conf_matrix_cnn

s
conf_matrix_cnn_normalized
tes
confusion_matrix
e5750f6de>
correlation_matrix
0.5600000 1.002000
crear_nuevo_df
89e7bed>
cruces_por_cero
3¢31175@>
cutoff_freq_high
cutoff_freq_low
cz_sensorl
cz_sensor2

df

32 rows X 8 columns]
df1

30 rows x 8 columns]
df2

70 rows x 8 columns]
df3

32 rows x B columns]
df_cz

93 rows x 2 columns]
df_mav

93 rows x 2 columns]
df_anf

93 rows x 2 columns]
df_modificado

32 rows x 8 columns]
df_normalized

54 rows x 7 columns]
df_sorted

3 rows x 11 columns]
df_target

66 rows x 5 columns]
df_temp

66 rows x 2 columns]
dfs_originales
difference

3693, dtype: floatés
drive
gle/colab/drive.py'>
fig

filtered_dfi

15 rows x 5 columns]
filtered_dfl_high

ndarray
ndarray
ndarray

str
ndarray

ndarray
function
DataFrame
function
function
int

int

list

list
DataFrame
DataFrame
DataFrame
DataFrame
DataFrame
DataFrame
DataFrame
DataFrame
DataFrame
DataFrame
DataFrame
DataFrame

list
Series

nodule

Figure
DataFrame

ndarray

64°, 4862648 bytes (4.6373748779296875 Mb}

filtered_df2
85 rows x 5 columns]
filtered_df2_high

DatafFrame

ndarray

647, 4815768 bytes (4.5926666259765625 Mb)

filtered_df3
66 rows x 5 columns]

DataFrame

3x3: 9 elems, type "floatéd', 72 by
4: 4 elems, type floaté4 , 32 byte
11x4; 42 elems, type floatéd', 352

out3
3x3: 9 elems, type int64 , 72 byte

3x3: 9 elems, type floatéd', 72 by
<function confusion_matrix at @x7d8

RMS_sensorl <,...»>000 -
<function crear_nuevo_df at ex7dSea

<function cruces_por_cero at Bx7dBe

5
450
n=3693
h=3693
AQ_val A8 val flc¢...>[6811
AB_val A@_Val_fl<...>[6078
AB_val Ae_Val_fl<...»>[6019
AB_val A@ Val fl¢...>[6811
CZ_sensorl CZ_sensc...>\n[36
MAV_sensorl MAV_sec...>\n[36
MNF_sensorl MNF_sec<...>\n[36
AB_val A8_val_flc...>[6811
MAV_sensorl MAV_se<...>\n[6@
RMS_sensorl RMS_sec...>n[369
sensor 1 sensor <...>[9454
Sensorl  Sensor<,,.>[9454
ne3
] 1.743641\n1 <...ogth:

<module 'google.colab.dric...>s/goo

Figure(10280x3308)
sensor 1 sensor <,..>[3839

383915x2: 687830 elems, type float
sensor 1 sensor <...>[3099
300985x2: 601970 elems, type float

sensor 1 sensor <...»>[34@5
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filtered_df3_high

ndarray

64", 5449856 bytes (5.196624755859375 Mb)

filtfilt

3

fin

Final_df

3 rows x 11 columns]
fs

grupo

es e e 1
grupo_size
highpass_filter
6244dabo>

history

t at Ox7d3defiscede>
i

inicio

labels

lista_rms

loss

lowpass_filter
844daze>
matriz_confusion

s
matriz_confusion_normalizada
tes

mav_sensorl
mav_sensorl

means
mnf_values_sensorl
mnf_values_sensor2
model_cnn

t at 8x7d8e5c7d17b8>
model_rnr

t at Bx7d8def599210>
model_secuencial

t at Ox7dadfof7e19e>
muestras_por_grupo
muestras_sensorl
256, dtype: floated
muestras_sensor
256, dtype: floatss
new_dfl

15 rows x 2 columns]
new_df2

85 rows x 2 columns]
new_df3

66 rows x 2 columns]
new_df_rms_mnf

93 rows x 8 columns]
nembre_archivo

x

nombre_df
nombres_columnas
nombres_df

np
s/numpy/__init__.py'>
nuevo_df

66 rows x 2 columns]
nuevos_dfs
num_columns
num_grupos

os

3.18/0s.py"'>

function
int
DataFrame
int
DataFrame

int
function

History
int

int

1ist

list

float
function
ndarray
ndarray
list

list

list

list

list
Sequential
Sequential
Sequential

int
Series

Series
DataFrame
DataFrame
DataFrame
DataFrame
str

str

1ist

list
nodule
DataFrame
list

int

int
nodule

348566x2: 681132 elems, type "float

<function filtfilt at @x7d8e641d7d9

945488
RMS_sensorl RMS_se<,..>n[369
1eee
sensor 1  senser<...»>.8785
256

<function highpass_filter at 8x7d8e
ckeras.src.callbacks Histe...>objec

6043

945152

n=2

n=3693

8.1253615915775299

<function lowpass_filter at Ox7dBe6

3x3: 9 elems, type “inté4’, 72 byte
3x3: 9 elems, type "floatéd , 72 by
n=3693

n=3693

n=2

n=3693

n=3693
<keras.src.engine.sequent<...>objec

<keras.src.engine.sequent<...>objec

<keras.src.engine.sequent<...>objec

256
945152 7.614738\n94515¢, . .ongth:
945152 11.417162\n9451¢<...ongth:

sensor 1 sensor <...>[3039
sensor 1 sensor <...>[30@9
sensor 1 sensor ¢,,.>[3405
RMS_sensorl RMS_sec,...>\n[36
data_procesada_normalizada_rev3, xls
df3
n=8
n=3
<module ‘numpy’ from ‘/us<...>kage
sensor 1 sensor <...>[3485
n=3
11

3693
<module 'os' from '/usr/lib/python
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outs_df

93 rows x 3 columns]
pd
pandas/__init__.py'»
plot_model

210>

plt
tplotlib/pyplot.py'>
predicciones

7260 bytes
predicciones_binarias
5 bytes
promedio_grupo
pronedios

rms_df

93 rows x 2 columns]
rms_sensorl
rms_sensorl
ruta_drive

_revi

scaler

segment_size
signall

5466, dtype: floatsd
signal2

5466, dtype: floated
sns
eaborn/__init__.py'>
train_test_split
@5750¢c10>

ventana
ventana_sctual

23 e e 1
welch

window_size

y

54 rows x 3 columns)
y_RNR_window

*, 145956 bytes (141.85625 kb)

y_cnn

145256 bytes (141.898625 kb)

y_pred

7272 bytes
y_pred_classes_cnn
bytes

y_pred_cnn

7272 bytes
y_pred_round

7272 bytes
y_sequences

y_temp

11 rows x 3 columns]
y_temp_cnn

9964 bytes
y_temp_rnr

29916 bytes

y_test

86 rows x 3 columns]
y_test_classes_cnn
bytes

y_test_cnn

544 bytes
y_test_rnr

14520 bytes

DataFrame
nodule
function
nodule
ndarray
ndarray
list

list
DataFrame
floatss
floatsd
str
MinMaxScaler
int
Series
Series
nodule

function

int
DataFrame

function
int
DataFrame
ndarray
ndarray
ndarray
ndarray
ndarray
ndarray

1ist
Dataframe

ndarray
ndarray
DataFrame
ndarray
ndarray

ndarray

outl out2 out3\n@<...>\n[36
<module ‘pandas’ from '/u<,..>ages/
<function plot_model at @x7d8e0147f
<module 'matplotlib.pyploc<...ses/ma
605x3: 1815 elems, type float3l',
605x3: 1815 elems, type bool , 181
n=3
n=3693

RMS_sensorl RMS_sec...»\n[36
11.654747564694254

10.378647694639229
/content/drive/My Drive/TESIS/DATOS

MinMaxScaler()

256

e @.916130\n1 <...%h: 94
2] ~3.B59158\n1 <...0h: 94

<module 'seaborn' from '/<...>ges/s
<function train_test_split at ex7d8

256

sensor 1 sensor<...»,8785

<function welch at 9x7d8e6dledate>
o outl out2 out3\n8<,..>\n[&8
6044x3: 18132 elems, type floatéd
60854x3: 18162 elems, type  intéd’ ,
606x3: 1818 elems, type float32',
686: 606 elems, type int64’, 4848
686x3: 1818 elems, type "float32',
6@6x3: 1818 elems, type float32',

ne6844
outl out2 out3\n5¢,..>\n[12

1211x3: 3633 elems, type ints4’, 2
1209x3: 3627 elems, type “floatéd ,

outl out2 out3\nB<...>n\n[6
606: 606 elems, type int64’, 4848
6@6x3: 1818 elems, type "intéd , 14

685x3: 1815 elems, type floatsd ,
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y_train DataFrame outl out? outiinSc...»\n[48
43 rows ¥ 3 columns]

y_train_cnn ndarray 4843x3: 14529 elems, type inted’,

116232 bytes (113.5878125 kb)

y_train_rar ndarray A835x3: 14525 elems, type floatsd

“, 116848 bytes (113,3283125 kb)

y_wal DataFrame outl out2 out3inSc...>m\niE
85 rows ¥ 3 columns]

y_val_cnn ndarray 605x3: 1815 elems, type inth4 , 14
528 bytes

y_val_rnr ndarray E84x3: 1812 elems, type floatsd,

14496 bytes

FLIMPIAR MEMORIA | USD INTERNO)
FEORRA TODO EN LA SECCION EXISTENTE
#OUTTAR FL COMENTARID DE IMPORT
#import gc

gc.collect()

NamzError Traceback (most recent call last)
<ipython-input-29-124F411991a4> in «<cell lins: 353()

3 SQUITAR EL COMENTARIO DE IMPORT

a4 #import gro
====d 5 ge.collect()

Namsfrror: name 'ge' is not defined
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Anexo 6. Codigo de programacién en Python para la validacién y evaluacion de

rendimiento de los modelos desarrollados.

from poogle.colab impert dries

frim Tensorflis, biras . sodels impeet Lnsd_smhel

# Mamilur Geogle Oriee
arive meumt [ frony

Farive )

# Byta @l @echivn ded sodelo en Gosgle Orlwe
FUCE sodule see s ) conteedelve iy DrEes TEEDEAVALTIACION, Bavi fendels sscoentia]_vi 5’

¥ Cirpur #l Andein

sodelo_cargado_soar = Ioad moseliruts_sodela am)

# eriFloes uud ol mielo & Al IR

pristissdelio cergadn_ses. summary| )

Mounted T Contant/drive
Medul: “aaguential 37*

Layer (type)

dania_51 [Dense)

ihore, &) A

Sroprut_J4 (Dropout ) {Wane, B) L]
danse_51 [Dansed (hane, B) n
drapeut_25 [Dropout ) (Wane, B} L]
sanze 51 [Dense) hong, 3 v
Tetal parass: 109 (35600 ByTs)

Trainahle perams: 139 (55608 Dyts)

Mort: tralaable parass: @ (8.0 Byte)

Hene

from poogle.colab tmpert grive

#rom tenancflme. berak. sodels impert Ined mode]

# Meriier Oeogle Drive

i, mount | feuntantdrive ' )

& Euto ol erchive ded sodiin en Gongle Orioe

Futh sodele_rar o * 7 oontest o d vty TrLve  TELEL VAL TIACION, vl (enda bo_rucerresTe_ vl (1185
# Cargis ¢l Ansais

sodeln_cargads_rnr oo Inad saseliruts sodelo_rnr)

# erifices gue 80 mdeie §f A targell CorracEamTete
prist{madele_cargado Fnr. sussary( ) )

MeunTed &1 (ConERRTSdrive

Medall “sequential 1~

Layer (type) Dutpwt Ssaps Farsm ¥
iwym 3 [LSTH) (o, &) 1ad
Eropout 9 (Bropaut) ihane, &) L]
dmnge ¥ | Dewsed ihone, &) Ll
drapaut_10 (Drepout ) {Wane, B a
dense_ 18 (Dense) ihone, ) T2
dropout_11 [Dropout ) (W, Bi #
gmnsa_ 11 (Danse) CHone, ¥] 7
Tetal paress: IE) (1.11 KB)

Trainable paraws: P00 (1.10 EW)

Men- tralndble pacami: @ (0.00

nyTe)

L

From poogle, colab impert drive

#rom tendnrflisd biras.sofdeli kmpert Insd sodel

# Montar Deegle Drive
drive meunt] | feuntent/drie ')

® Puto ol orchivo dwl nodd

& Carpar & Rnass

sndelo_cargads_cnn o+ load snsel{ruls sbselo_cns)

an Google St
ruts sodele cna & ' jcentessierive My Trive TERTS VAL TIACTON Sew] woda ko comenloc banal i, b



F lyrificor que ol sofelo Br Ao JOTgade. cormecTammete

g et modele cargadn_can sussaryi )b

Drive alreasy sounted st frontentidriee] to sttespt to fortibly resowct, all drive moust]® fcontent fdrive® foroe resourtsTru

E
Medul: “isgueantial B"

Layer {Typs) lpsT Lhape Pares #
.mmu [;;;r.ﬂ:l;l T (nane, I, B} 1;
::I:.Jullhtu (Ractuollngl  (mone, 1. 4§ L]
Flatten (Flatte} (mane, &4} [
dmnae 14 (Danse) (Wane, B4} Atne
iropout_I1 [Drepout) (hone, B4) L]
dwnie_15 (Darsad hone, 1) bk

Total params: 4811 [I8.91 ¥R}
Tralrable paraws! &&11 [1E.81 EB}
Mon- tralsabile paraws; @ (@08 Byte)

Impart pardas wopd

“Frum gocgle.calal bepeet Srive

Empart o

W Mt deagis Drive

b Lvw st [ et driee ' )

& fupwrificd i@ Futs @ i recpefs e onfisns Lon areriom DIV s doegle Ovive
ruba_drive & °fcontentidriveHy Delead TESTR VAL TDACTTN Rewl/fest dota.rae’

& Corgur el ool Eaiel e an Detetres
_sorsallied = po. Fead_gsv]ruta_drive)

[
printidaf

LIl

Indep{| ‘AMS_sensorl®, “RME_sensnrl’, WAV _sessorl', "W wemsord’,
‘ARF_sansorl’, CARF_sensord', “CI_sensorl®, °CI_sensaord®, "outd’,

_nermaliced  columss |
Orive already ssunted &t feontentidrive] o attespt to forcibly resoost, call drive soust{"/costost/drive”, forie_resoust=Try

‘eutl”, Toutd’ |,

dtypa="ablect")

Wuertry (s colusnae gvl Wacafree g endddacion

& _mormalLasd. dropl| UM _sanarl’; CENS_gamiord”, CCOI_pemerl”, OO senserd” |, srlscl, inplacesTres)

Eriatiof_neewallied, ol )

Taduni] A sensorl®, RV _sensord’, CMME_seseord’, (MAE_sewserd’, eetl’,

‘euld”, ‘surd'],

anype="obiec” )

dsglayiit_normalized)

MAY semmd] BN sesanid  MANF seinsee]  MRFaemord sull a2 sl

- W -

LLLL
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LLiH
1513
15
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LASL LY
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oorTacy

GORTGI

nosmE

L1t

inpert matalotiibgyplos s plt

@ fbtendr el sapo de colases virddly
hap = ElT. et cnip| wirdals®)
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