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Resumen

El objetivo de este proyecto de investigacion es la realizacion de un estudio de via-
bilidad para el desarrollo de una protesis de reconocimiento del habla mediante electro-
miografia. Esto es util tanto para personas con alguna discapacidad en la produccion de
la voz como para aquellos que necesiten un sistema tradicional de reconocimiento del
habla pero vayan a emplearlo en algin ambiente que dificulte el proceso, pongamos, por
ejemplo, en una fabrica en la que el ruido es mucho mayor que la voz producida a una
intensidad normal.

Las dos principales tecnologias empleadas para este trabajo son la electromiografia
(EMG) y la inteligencia artificial. De la primera ha sido necesario establecer mecanis-
mos tanto de obtencion como de su posterior procesado; en el segundo campo se han
empleado distintas maquinas de aprendizaje sobre las cuales se han realizado estudios y
comparativas para establecer cudl se adecua méas a nuestro problema.

La estructura del trabajo puede ser dividida en cinco grandes bloques. El primero de
ellos es la documentacién e investigacion sobre las tecnologias a emplear y sobre sistemas
similares desarrollados anteriormente. Cabe destacar que no se ha encontrado constancia
de ningun proyecto de similares caracteristicas realizado en castellano.

El siguiente paso corresponde al estudio fisioldgico que, por una parte, tras investigar
la naturaleza del habla y de los misculos faciales [1] [2] han permitido disenar una con-
figuracién en la que se situaran los electrodos que captaran las senales EMG. Por otro
lado, el estudio sobre la fonologia espanola [3] tiene como resultado la definicién de un
vocabulario, compuesto por silabas simples, que servira para verificar el trabajo realizado.

En paralelo se ha ido trabajando en la construccién de las herramientas necesarias
para el procesado de senal y en la realizacion de protocolos de experimentacion.

También se ha trabajado con varias herramientas de clasificacion y se han disenado
distintos esquemas con el objetivo de encontrar el método que permita distinguir entre el
vocabulario de silabas creado.

Por 1ltimo, se han llevado a cabo una serie de sesiones de experimentacién para
adquirir senales EMG suficientes que permitan validar los bloques de procesamiento y
clasificacién mencionados.
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1. Introduccion

Uno de los tipos de interfaz entre persona y ordenador en el que mas se ha investigado
en los ultimos anos son los sistemas de reconocimiento del habla (en inglés automatic
speech recognition, o ASR), que se basan en grabar las senales de voz producidas por
una persona, procesarlas y clasificarlas para reconocer qué es lo que se ha dicho. Sin
embargo estos interfaces presentan dos graves inconvenientes que pueden hacer inservible
un sistema de este tipo:

= Si nos encontramos en un entorno ruidoso, como una fdbrica o en una oficina
donde pueden encontrarse mas personas hablando, un ASR no resultara util, ya
que mezclara las senales de voz con el ruido y no conseguiremos que reconozca lo
que deseamos.

= Para personas con cualquier tipo de discapacidad en el habla, estos sistemas tampoco
resultan valiosos, dado que no serdan capaces de identificar las senales de voz.

Para salvar estos inconvenientes se han empezado a desarrollar interfaces de recono-
cimiento del habla basados en electromiografia (EMG). Con esta tecnologia no es necesario
que el usuario produzca senales acusticas, ya que el simple movimiento de los musculos
faciales produce un voltaje que puede ser detectado y medido con pequenos electrodos
para después procesarlo en un computador.

El objetivo de este trabajo es realizar un estudio de viabilidad para el desarrollo
de un prototipo de una prétesis que consiga reconocer patrones del habla sin necesidad
de senales actusticas. Como punto de partida tomamos un proyecto llevado a cabo por
una estudiante de ingenieria biomédica que realizd, en el Centro Politécnico Superior de
Zaragoza, un estudio sobre el diseno de la prétesis y un prototipado del sistema con el que
tratd de reconocer las 5 vocales de la lengua espanola, pese a que los resultados obtenidos
finalmente no fueron los esperados. Hasta el momento no hemos encontrado constancia
de nadie mas que haya realizado un sistema de este tipo en espanol, por tanto, podemos
decir que seremos pioneros en este aspecto.

Los primeros meses de trabajo han consistido basicamente en la investigacion sobre
proyectos realizados por cientificos de todo el mundo en este campo (ver [4], [5], [6], [7],
8], 9], [10], [11], [12], [13]), que han desarrollado sistemas de reconocimiento del habla
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que funcionan para las vocales o para unas pocas palabras. Han sido muchos los que
han hecho progresos en estos sistemas, sin embargo, todavia no existe un reconocedor
del habla efectivo que haya sido elaborado con EMG y que cubra todo un idioma. Por
ello, plantaremos las bases para desarrollar uno, estableciendo como piezas elementales
algunas silabas simples del lenguaje castellano. Asi, basdndonos en los sonidos sencillos que
componen las palabras, en un futuro, seremos capaces de construir cualquier combinacion
méas compleja.

También ha habido que estudiar atentamente los misculos que componen la anatomia
facial humana [2], [4], [14], [15]. Esto ha servido para conocer mds detalladamente quiénes
son los encargados de producir el movimiento que se lleva a cabo en la gesticulacion de
nuestros fonemas. Gracias a esto se ha establecido una configuracién para determinar la
localizaciéon de los electrodos, lo que permitird conseguir unas senales mas claras.

La primera distribucién de electrodos estudiada fue de manera monopolar, colocando
un electrodo sobre el vientre de cada musculo, con la tierra situada en la frente y la
referencia en el l6bulo de la oreja. Esto se utilizo en un experimento de validacién que,
posteriormente, con los algoritmos de extraccién de caracteristicas y de clasificacién ya
implementados, nos permitié ver que los datos obtenidos eran excesivamente ruidosos y
proporcionaban unos ratios de clasificacién no demasiado buenos.

Por lo tanto, la configuracion recomendada para los sensores es de manera bipolar
[16], [17], [18], colocando dos electrodos de forma paralela a las fibras de cada musculo
con respecto a un electrodo que actiie como tierra colocado en la frente y referenciados
todos ellos al 16bulo de la oreja.

Para la obtencién de las senales musculares de un usuario se ha disenado un protocolo
que emplea la aplicacién BCI2000. Esta se configura para recibir los datos de entrada
provenientes de un amplificador al cual estan conectados los electrodos que, en su otro
extremo, estan en contacto con los musculos faciales de una persona. La actividad mus-
cular se graba en un fichero que separa internamente la informacién de cada uno de los
electrodos o canales. El protocolo establece que por una pantalla se muestran silabas de
nuestro vocabulario durante un periodo de un segundo, intercaladas entre si por un tiem-
po de reposo de, también, un segundo. La aplicacién BCI2000 escribe en el mismo fichero
de los datos un cédigo numérico correspondiente a la silaba mostrada durante los instante
de tiempo en los que podia ser vista; y el cédigo 0 durante el tiempo que no se mues-
tran estimulos visuales. Con esto podemos conocer con exactitud las senales de todos los
canales sincronizadas con el tiempo en el que se ha pronunciado cada una de las silabas.
Esto permitira tomar el intervalo de tiempo en el que medir y extraer las caracteristicas
a las senales electromiograficas.

Los mecanismos de extraccion de caracteristicas se han desarrollado utilizando una
serie de scripts programados en Matlab, que toman como entradas ficheros provenientes
de BCI2000 y, conociendo el protocolo anterior, se valen de él para distinguir los momen-
tos en los que se ha pronunciado una silaba y aplicar las operaciones y transformaciones
necesarias a las senales resultantes a fin de obtener una serie de valores que permitan
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clasificarlas posteriormente. Estas caracteristicas se almacenan en ficheros con un for-
mato preestablecido para ser posteriormente utilizadas como valores de entrenamiento y
clasificacién.

Posteriormente, se ha empleado un software llamado Weka!, que contiene una gran
coleccién de herramientas de visualizacién y algoritmos de andlisis y clasificacién de datos.
Esto es muy ntil para observar las agrupaciones que puede presentarse en los distintos
valores de las caracteristicas o para seleccionar qué método de clasificaciéon puede darnos
mejores resultados para nuestro problema concreto.

Dentro de este programa, se han empleado como herramientas de clasificaciéon un arbol
de decisién, el método Naive Bayes y el metaclasificador Adaboost combinado con ambos.
Todos ellos seran explicados en la seccion 4.4.

Los resultados conseguidos para este estudio de viabilidad han superado las expec-
tativas iniciales, ya que se ha conseguido desarrollar y validar una primera versién del
prototipo, lograndose unos porcentajes de acierto en el reconocimiento de las vocales
de un 80,2% y un 70,93% en el caso de la clasificacién de 30 silabas. Este resultado
es equiparable al conseguido en otros trabajos similares. La mayoria de investigaciones
consultadas corresponden a clasificacién de las vocales, encontrandose resultados de re-
conocimiento correcto entre el 60 y 90 % de los casos. Para sistemas de reconocimiento de
palabras, en [8] se distinguen 15 comandos diferentes al 74 %, mientras que en [6] lograron
reconocer 6 palabras con un rendimiento superior al 90 %.

Para el desarrollo del proyecto el autor ha trabajado en un grupo multidisciplinar en
el que se ha tenido que coordinar con profesionales en areas de ingenieria electrénica,
ingenieria informatica e inteligencia artificial. Ademads, se ha colaborado con personal
biomédico del Hospital Miguel Servet de Zaragoza, muy interesados en este trabajo de
rehabilitacion.

Este documento estd estructurado en 6 capitulos, siendo este primero la introduccién.
En el capitulo 2 presenta un resumen del sistema global y el alcance de este proyecto con-
creto. El capitulo 3 muestra todos los detalles del estudio fisiolégico realizado. El capitulo
4 describe todo el funcionamiento de los sistemas disenados, tanto de interfaces, como de
tratamiento de senales y clasificaciéon. En el capitulo 5 se muestran los resultados més
significativos que se han conseguido. Por ultimo, en el 6° capitulo se presentan las conclu-
siones y la valoracion sobre el trabajo realizado. Con respecto a la documentacién extra,
se han redactado 6 anexos ampliando los temas que se han considerado mas relevantes. El
anexo A describe el desarrollo del proyecto, mostrando el diagrama de Gantt y la distribu-
cién de tiempos empleada. En los anexos B y C se puede encontrar informacién acerca
de la fisiologia del habla y sobre la interfaz electromiografica utilizada, respectivamente.
El anexo D amplia la informacién sobre la extraccion de caracteristicas realizada a las
senales EMG y el anexo E es un interesante resumen sobre las maquinas de aprendizaje
y los problemas de clasificacién. En tltimo lugar, el anexo F adjunta todos los resultados

thttp:/ /www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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de pruebas realizadas que, por falta de espacio, no han sido mostrados en el capitulo
correspondiente de la memoria.



2. Resumen del sistema y alcance del
proyecto

En este capitulo se muestra una vision global del funcionamiento del sistema en la
seccion 2.1 y el alcance del proyecto en la seccion 2.2.

2.1. Resumen del sistema

El presente proyecto de investigacién se enmarca dentro de un proyecto CICYT que
lleva como titulo «Evaluacion Biomédica de Robots de Ayuda a la Movilidad» financiado
por el Ministerio de Ciencia y Tecnologia. El autor se ha integrado dentro del equipo de
investigacion relacionado con este proyecto, el cual dispone de todas las infraestructuras
necesarias para su soporte y realizaciéon. Ademds, ha existido una coordinacién con el
personal biomédico del Hospital Miguel Servet de Zaragoza, que han colaborado con gran
interés en el primer prototipo de la protesis del habla.

El desarrollo de la protesis del habla mediante electromiografia es un proyecto muy
ambicioso que requiere de varios pasos intermedios antes de conseguir una version co-
mercial. Para ello deben vencerse algunas barreras tecnolégicas, como por ejemplo integrar
los electrodos en una mascarilla, lo que facilitaria su colocacién, o adaptar el software a
un dispositivo mévil para hacer que el sistema sea portatil. Los proyectos que deberan
realizarse para la construccion del sistema global son los siguientes:

1. Estudio de viabilidad que determine si es posible resolver el problema de clasificacién
a partir de las senales EMG obtenidas. Esto requiere una investigacion sobre la
fisiologia muscular para extraer adecuadamente las senales electromiogréaficas, sobre
la fonologia espanola para empezar a distinguir entre fonemas representativos del
idioma, hay que establecer un mecanismo para extraer una serie de caracteristicas
a las senales y, por ultimo, hay que encontrar un clasificador que sea adecuado para
el problema y proporcione unos resultados aceptables de clasificacién.

2. Escalabilidad del sistema. Esto debera realizarse en tres ambitos distintos.



2. Resumen del sistema y alcance del proyecto 2.1 Resumen del sistema

» En vocabulario. Para ello, debera mas minuciosamente el lenguaje para ampliar
el conjunto de silabas que se quieren reconocer.

= En tiempo. Lo cual requerird de las pruebas necesarias para verificar si se
pueden utilizar datos adquiridos en diferentes sesiones de experimentacion,
ya que pequenas variaciones involuntarias en la localizacion de estos pueden
causar que las senales sean tan distintas que para un clasificador sea imposible
reconocerlas.

= En personas. Realizando experimentaciones con distintos sujetos y observando
si para todos se obtienen unos resultados de reconocimiento similares.

Mascara con
electrodos EMG
integrados

PDA o dispositivo
mévil con altavosz

Figura 2.1: Representacion del sistema de reconocimiento del habla mediante EMG implementado en un
dispositivo mévil.

3. Desarrollo de un mecanismo de reconocimiento en flujo, que permita reconocer con-
catenaciones de silabas para formar palabras y, reconocimiento semantico que dé sen-
tido a las frases, mejorando posibles errores del primer clasificador. Este paso y el
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siguiente son muy similares a los que se realizarian con un sistema de reconocimiento
de voz tradicional.

4. Miniaturizacion del sistema para hacerlo portable. Dado que lo que se quiere con-
seguir es una protesis para que una persona con discapacidad en el habla se comu-
nique correctamente, ésta debe acompanar a esa persona donde quiera que vaya,
por tanto hay que adaptar el software de extraccién de caracteristicas y de clasifi-
cacion para que funcione en un dispositivo mévil, como una PDA. También hay que
conseguir que la obtencién de las senales sea més sencilla, lo que se conseguiria con
una mascarilla en la que se integren los electrodos y que permita que una persona
se la coloque a si misma con relativa facilidad.

La figura 2.1 muestra cémo quedaria en una persona la protesis de reconocimiento del
habla utilizando una méscara con los electrodos integrados, comunicada con un disposi-
tivo movil que, perfectamente, podria llevarse colgando en el cinturén para que, mientras
el procesador ejecuta el software pertinente, sus altavoces reproducen las palabras pro-
nunciadas.

2.2. Alcance del proyecto

El presente proyecto corresponde al paso 1 de los comentados en la seccién anterior.
Al tratarse mas de un estudio de viabilidad que del desarrollo de un sistema, no va a
proporcionar, a priori, una visiéon de aplicacion global. Sin embargo, podemos tomarlo
como un conjunto de subsistemas donde cada uno tiene un papel en la formacion del
prototipo. Los principales objetivos a cumplir en este proyecto son:

= Realizar un estudio fisiologico que, por una parte, permita conocer la anatomia
facial de una persona, lo cual es imprescindible a la hora de colocar los electrodos
de manera adecuada para extraer unas buenas senales electromiograficas. También
se debe hacer un estudio del lenguaje castellano para conocer como se forman los
distintos golpes de voz que forman las palabras y, con esto, establecer qué elementos
tomar como unidades bésicas.

= Disenar un sistema que sea capaz de discriminar entre un conjunto su-
ficientemente representativo de silabas. Este diseno esta compuesto por dos
aspectos principales: (i) tratamiento de las senales para extraer de ellas una serie
de valores o caracteristicas (para ello se debe disenar un mecanismo que automa-
tice esa extraccién), y (ii) disefio y eleccién del clasificador que mejor se adecua al
problema y nos da unos buenos resultados. Dado que tenemos un problema de 30
clases, obtener en esta primera versién unos resultados de acierto superiores al 50 %
serfa aceptable, ya que un clasificador aleatorio proporcionaria un acierto del 3.3 %;
alcanzar la barrera del 70 % seria un muy buen resultado.
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= Validar el sistema disenado. Para ello, deben programarse una serie de experi-
mentos de adquisicion de senales EMG, en los que se obtendran una cantidad elevada
de muestras de cada elemento del vocabulario para conseguir unos resultados que
sean representativos. Con estas muestras, se entrenaran las maquinas de aprendizaje
disenadas y se realizaran los tests pertinentes que permitan verificar si la clasificaciéon
se lleva a cabo correctamente.

Estos objetivos se han cumplido de manera satisfactoria al haberse conseguido com-
pletar todas las tareas propuestas. En el anexo A, figura A.1 puede verse el diagrama de
Gantt con la distribucién del tiempo en el desarrollo del presente proyecto.



3. Estudio fisiologico

En este capitulo se muestra el estudio sobre las patologias que presentan los pacientes
que pueden ser potenciales usuarios para la prétesis (seccién 3.1), la anatomia de los
musculos faciales, sobre los que se ha trabajado (seccién 3.2) y el estudio realizado sobre
la naturaleza del vocabulario escogido (seccién 3.3).

3.1. Sintomatologia

La voz es la maxima expresion del habla, una de las principales vias de comunicacién
empleadas por el ser humano. La ausencia de ésta por alguna malformacion congénita o
su pérdida a lo largo de la vida supone una barrera que, pese a no implicar necesariamente
un riesgo vital, puede perjudicar en gran medida las relaciones personales. En el anexo B
puede encontrarse mas informacién acerca de la fisiologia del habla y las patologias que
pueden causar la pérdida de la voz.

Con el objetivo de mejorar la calidad de vida de personas con esa discapacidad nace
la idea de desarrollar una prétesis del habla que, sin embargo, no sélo resultaria 1til para
esas personas; ademas podria ser ampliamente aplicada en entornos ruidosos en los que
una comunicacion telefénica clasica resulta practicamente imposible.

Esta proétesis esta, por tanto, dirigida a personas sanas o con ciertas discapacidades
en el habla, producidas por malformaciones o lesiones en el aparato fonador. Para que
un usuario pueda operar con el sistema debe conservar la mimica del habla, aunque sélo
sea en la mitad de la cara, ya que sélo con eso y, gracias a una maquina de aprendizaje
entrenada individualmente, se podria reconocer a qué corresponden las gesticulaciones
realizadas.

La musculatura facial humana es un sistema muy complejo, pero normalmente es
simétrico, por eso bastaria sélo con la movilidad en media cara para que el sistema pueda
funcionar. Las figuras 3.1 y 3.2 muestran dos mapas con la anatomia muscular humana
vistas de frente y de perfil.
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Muscles of Facial Expression
Anterior View

Epicranial aponeurosis [galea aponeurctica)

Frontal belly of accipitofrontalis [epicranius] muscle

Frocerus muscle

Corrugator supercilii muscle

Cirbital part of orbicularis
oculi muscles

Falpebral part of orbicularis
of oculi muscles

Lewator labii superiornis
alaeque nasi muscle

Transwerse part of nas alis muscle
Lewator labii superionis muscle

Auricularis anterior musche
Zygomaticus minor muscle
Blar park of nazalis muscle
Zygomaticus major muscle
Lewator anguli oris muscle
Buccinator muscle

Fizorius muscle

Crbicularis oris muscle
Depressor anguli oris muscle

Depressor labii inferioris muscle

= I7 i
ST Flatyzma muscle
o L3
Mentalis muscle "’TH 'g;

Depressor septinasi musele | Gy

Figura 3.1: Vista anterior de la musculatura facial humana.

3.2. Estudio de la musculatura facial

El estudio de los musculos que componen la anatomia facial es un punto clave para
la obtencién de unas senales adecuadas que permitan una correcta clasificacion posterior.
Sobre su superficie deberemos colocar los electrodos para la adquisicion de los datos,
por tanto, una buena eleccién de los musculos, junto con una correcta colocacion de
los sensores nos proporcionara unas muestras suficientemente buenas con las que poder
trabajar.

Pese a existir varios prototipos similares de reconocimiento del habla, en otros lengua-
jes, con EMG([4], [5], [6], [7], [8], [9], [10], [11], [12]), no existe ninguna convencién sobre
qué musculos medir y donde se pueden obtener las senales éptimas para un buen re-
conocimiento.
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Muscles of Facial Expression
Lateral View

Epicranial aponeurosis [(galea aponeuratica) Falpebral part of orbicularis oculi muscle

Frontal belly of occipitofrontalis. -
[epizranius] muscle i

Orbital part of orbicularis oculi muscle

Temporal fascia
Corrugator supercilii muscle
[frantalis and orbicularis

oculi partially cut away]

Auricularis superior musele
Buricularis anterior muscle

Frocerus muscle Ccipital belly [occipitalis)

e 2ol of epicranius muscle
Lewator Labii superioris muscle P

Transwerse part of nasalis muscle Auricularis posterior muscle

Blar part of nazalis muscle Parotid Fascia

Zygomaticus major muscle
Mlasseteric Fascia

Inyesting layer of [deep] cervical Fascia
ouwer posterior triangle of neck [ower
lenyator scapulae and splenius capitis
musclas]

Zygomaticus minor muscle

Depressor septi nasi muscle

Lewator labii superioris alaeque
nasi muscle (partially cut away)

Orbicularis ariz muscle

Sternocleidomastoid muscle surrounded
by investing layer of [deep] cervical Fascia

Mentalis muscle

Depreszor labii

TR Trapezius muzscle surrounded by
inferioris muscle

inwesting layer of [deep) cervical
Fascia

Depressaor anguli oris muscle
Flatyzma muscle

Buzzinator muscle % b

Risarius muscle

Deltoid Fascia

A

Sternum Clavicle Pectoralis major fascia ol@N

Figura 3.2: Vista lateral de la musculatura facial humana.

Por ello, tras varias pruebas se ha decidido emplear una estrategia en la que se colo-
caran 16 electrodos que, configurados de manera bipolar, nos proporcionaran 8 canales.
La tierra sera otro electrodo colocado en el centro de la frente y todos ellos tendran como
referencia el l16bulo de la oreja. Los misculos sobre los que se situaran los electrodos seran:
Levator labii superioris, Zygomaticus major, Orbicularis oris, Risorius, Depressor anguli
oris, Depressor labii inferioris, vientre anterior del musculo Digastric, y por ultimo la
lengua. Estos musculos se han escogido porque todos ellos han sido utilizados en alguno
de los trabajos referenciados y, ademés estan distribuidos por toda la cara, no restringien-
do asf la colocacién a una zona determinada de ésta. En la figura 3.3 podemos ver esta
configuracion.

3.3. Estudio del vocabulario

Dado un claro objetivo, como es el de disenar una prétesis de reconocimiento del habla,
necesitamos estudiar la naturaleza de ésta para comprender cémo se forma y qué manera
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[/ Levator labii superioris
{ Zygomaticus major

/. Risorius

<> Orbicularis oris superior
B Depressor anguli oris
@ Depressor Labii inferioris
A Digastric

@ Tongue

@ Ground

B Reference

Figura 3.3: Mapa donde podemos observar la musculatura facial y donde aparecen, con diferentes formas
y colores, los lugares donde se colocaran los electrodos.

serd la idénea para desarrollar el mecanismo reconocedor. Pese a que el proposito final es
el de abarcar todo el lenguaje castellano, el primer paso antes de reconocer sus palabras
es tratar de reconocer las silabas que las componen. Asi, siguiendo este orden légico,
primero se reconoceran estas unidades basicas del habla, posteriormente seran agrupadas

en palabras y, mas adelante, se buscara obtener un reconocimiento semantico que dote de
sentido a las frases formadas.

Una vez en este punto debemos definir cudles son las silabas que queremos incluir
en nuestro sistema. Deberan ser un subconjunto de las silabas més simples, compuestas

por una consonante seguida de una vocal y buscaremos las que, de alguna manera, sean
suficientemente representativas.

Por un lado vamos a tomar las silabas formadas tinicamente por sonidos vocalicos, es

12
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decir, las cinco vocales. Con respecto a las que poseen sonidos consonanticos, podemos
clasificar este tipo de silabas segiin su punto de articulacién en cinco grupos principales:

1. Labiales
Son los sonidos que obedecen al brusco despegue de los labios, con el objetivo de
expulsar rdpidamente el aire contenido en la cavidad bucal. Las consonantes repre-
sentativas de este grupo son la b, la m y la p; componiendo los sonidos labiales al
acompanarse de las cinco vocales.

2. Dentales
Para una correcta pronunciaciéon de los fonemas pertenecientes a este grupo, em-
pleamos la lengua con punto de apoyo en los dientes superiores y, como en las
labiales, abrimos la boca con rapidez. El grupo de consonantes que integran este
grupo son la d, la t, la z y la ¢ en su sonido [ce], [ci].

3. Palatales o paladiales
En este caso, la articulacion de los sonidos es similar al grupo anterior, sin embargo,
es la parte central de la lengua la que empleamos como valvula y la parte superior
del paladar la que tomamos como punto de apoyo, justo por encima de los alvéolos
de los dientes superiores. Conseguimos la pronunciacién de estas silabas con los
sonidos consonanticos 11, n, ch e y.

4. Velares o guturales
La parte posterior de la lengua, con una separacion brusca del velo del paladar a la
vez que se abre la boca, permite la expulsién repentina del aire y produce este tipo
de sonidos. Integran este grupo todas las integrantes del sonido [k], la g (como [ga],

[gue], [gui], [go], [gu]), y la j.

5. Alveolares
En la produccién de estos sonidos, la lengua se apoya (a veces de manera intermi-
tente) sobre los alvéolos dentales superiores. Se componen por las letras 1, r, s y n,
combinadas, como siempre, con las cinco vocales.

Para escoger un conjunto de silabas representativo se han tomado dos consonantes
de cada uno de estos grupos combinada con las vocales, ademas de las cinco vocales por
separado; lo que hace un total de 55 clases. Las consonantes elegidas han sido: P, M, T,
Z,Y,CH, K, J LyS, por ser representativas dentro de sus grupos y permitir después
construir palabras sencillas mediante su combinacién. A cada una de estas clases se le ha
asignado un cédigo numérico que va del 1 al 55.

Sin embargo, para la experimentacion final se decidié eliminar una consonante de cada
grupo, dado que era inviable, por cuestiones temporales, adquirir una cantidad minima
de 100 muestras por cada silaba en una sola sesién. Como se comenté en la seccion 2.1,
la utilizacién de datos pertenecientes a diferentes sesiones de experimentacion esta en el
alcance del segundo proyecto para el desarrollo de la protesis y se considerd que seria
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preferible reducir el vocabulario para adquirir un nimero elevado de muestras de cada
silaba. Por tanto, finalmente el vocabulario tomado lo forman 30 clases: las cinco vocales
y la combinacién de éstas con las consonantes P, T, Y, K y L (tabla 3.1).

Vocales | A E I O U
Labiales | PA PE PI PO PU
Dentales | TA TE TI TO TU
Palatales | YA YE YI YO YU
Velares | KA KE KI KO KU
Alveolares | LA LE LI LO LU

Tabla 3.1: Conjunto de silabas que formarén el vocabulario a reconocer.
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4. Diseno del sistema

En este capitulo se expone el diseno de los sistemas que integran el proyecto en la
seccién 4.1. La seccién 4.2 describe el sistema de interacciéon entre persona y ordenador,
la 4.3 el sistema de tratamiento de senales y, por ltimo, la seccion 4.4 las méquinas de
aprendizaje exploradas.

4.1. Estructura de los sistemas

Teniendo en mente el objetivo de realizar un estudio de viabilidad para el desarrollo
de una prétesis del habla, se va a disenar un primer prototipo que trate de reconocer un
subconjunto de silabas simples. Para ello se dividira el trabajo en una serie de bloques tal
y como muestra la figura 4.1.

El primer bloque es el encargado de permitir la interaccién entre persona y ordenador
para captar de un usuario las senales EMG. El sistema de procesado de senales, las trans-
formara en una serie de valores correspondientes al resultado de aplicar operaciones o
transformaciones sobre las mismas. Por tltimo una maquina de aprendizaje sera disenada
y entrenada con un numero suficientemente amplio de muestras para cada clase, con el
objetivo de que, después, al introducir nuevos ejemplos sea capaz de clasificarlos correc-
tamente.

4.2. Interfaz Hombre-Maquina

En esta seccion se exponen todos los componentes que integran el sistema de interac-
cién hombre-maquina. En el apartado 4.2.1 se describira el protocolo fisiologico disenado
para la obtencién de las senales EMG. Seguidamente, en el apartado 4.2.2 se mostrara el
sistema encargado de la adquisicién, realizar el primer tratamiento y almacenamiento de
las senales. Por ultimo se describira la interfaz visual, creada para conseguir una adquisi-
cién controlada y ordenada de los datos, en el apartado 4.2.3.
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Sistema de interaccion persona-ordenador

Sistema de
almacenamiento
de sefiales

Interfaz
Visual

Sistema de tratamiento
de senales

\

Visualizacion y
filtrado de las
senales

Extraccion de

caracteristicas

Tratamiento de ficheros
de caracteristicas

Combinacion de canales

Divisién de ficheros
Seleccién de clases

\ 4

Sistema de aprendizaje

Arboles de
Sistema de [desiion: Sistema de
entrenamiento e S, clasificacion
etc.

A 4

Figura 4.1: Esta figura muestra cémo estan formados y la interaccién de los tres sistemas principales.

4.2.1. Protocolo fisiologico

Existen, fundamentalmente, dos formas de adquisicién de EMG: las técnicas invasivas
y las no invasivas. Las primeras requieren de electrodos con forma de aguja, que atraviesen
la piel, para estar en contacto directo con el misculo que se desea medir. Las técnicas
no invasivas, a las que también podemos referirnos como SEMG!, se diferencian de las
primeras en que la adquisicion de los datos se realiza al poner en contacto el sensor con
la piel. Ambas técnicas tienen sus ventajas e inconvenientes. Las primeras permiten una
mayor selectividad de las fibras musculares que se desean medir, ademés proporcionan una
senal mucho mas limpia, dado que las interferencias que producen los misculos proximos
a la posicién del electrodo son minimas; por contra, la insercién de este tipo de sensores es

!Surface electromyography
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un proceso mas delicado y peligroso que requiere personal con experiencia, también juega
en su contra el hecho de tener que clavar agujas en las fibras musculares del paciente, ya
que hace que ciertos movimientos puedan verse dificultados. Por otro lado, las técnicas
no invasivas nos aseguran una adquisicién mas segura y facil de configurar, sin embargo,
presentan como inconveniente lo que son las ventajas de los métodos invasivos: la escasa
selectividad y las interferencias entre musculos préximos.

Para nuestro sistema emplearemos electrodos superficiales; nos proporcionaran peor
calidad de senal, pero compensan con la mayor seguridad. De cualquier manera, habria
que explorar si la mejora propiciada por los electrodos de aguja es tal, que en una posible
futura prétesis comercial compensase el utilizarlos.

Los musculos que vamos a medir son ocho: Levator labii superioris, Zygomaticus ma-
jor, Orbicularis oris, Risorius, Depressor anguli oris, Depressor labii inferioris, vientre
anterior del musculo Digastric, y la lengua. Este tltimo no se medird sobre su superficie,
sino colocando los electrodos a unos 3 centimetros debajo de la barbilla. Tenemos dos
posibilidades para adquirir el SEMG: de manera monopolar o bipolar (figura 4.2). La
primera configuracion requiere un electrodo por cada musculo, colocando uno mas que
haga de tierra y otro de referencia. La segunda emplea dos electrodos sobre cada posi-
cién que se quiera medir, siendo, de igual modo, necesario utilizar tierra y referencia. La
diferencia radica en que, con una configuracion bipolar, la senal resultante nos la da la
resta de las obtenidas por los dos electrodos, eliminando asi ruido como el que producen
los parpadeos de los ojos o el mismo latido del corazén. El inconveniente que tiene es que
se emplean casi el doble de electrodos.
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Figura 4.2: Estas capturas pertenecen al experimento de validacién donde se comprueba que las senales
del grafico (b) son el resultado de restar por parejas las del grafico (a). Las senales 1 y 2 de (a) pertenecen
a dos electrodos colocados sobre un mismo miisculo a una distancia de 1 centimetro, la 3 es una copia de
la 1, la 4 corresponde al electrodo de tierra y las dos tltimas son idénticas y corresponden a un generador
de senales sinusoidales, lo que hace que su resta sea una senal con amplitud cero.

200ms 400ms BO0m:
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La primera distribucion de los electrodos que se propuso fue de manera monopolar.
En un experimento de prueba se recogieron datos para una primera validacion de los
algoritmos de extraccion de caracteristicas implementados. Los resultados obtenidos en
los primeros tests de clasificacion no fueron muy alentadores, ya que los ratios de acierto
obtenidos fueron muy bajos. Asi que se decidié preparar una configuracion bipolar para los
siguientes experimentos de toma de datos, con los que los resultados fueron notablemente
mejores. Se tuvo que realizar una adaptacion del software de adquisicién de datos para
poder configurarlo de manera bipolar, ya que por defecto no tenfamos esa posibilidad.

La infraestructura que serd necesaria finalmente para la adquisicion de senales EMG
con una configuracién bipolar sera un conjunto de 18 electrodos, 16 para la recogida de las
senales, uno para tierra y otro de referencia. Por otra parte, se necesita un amplificador

que recibe las senales de los electrodos y se conecta con un computador mediante un cable
USB.

Con el fin de obtener una senal lo mas limpia posible, debe establecerse un protocolo
de montaje que, ademas, permita la repetibilidad de cada sesién de experimentacion,
lo que minimizara los errores por la variacién en la posicion de los sensores. Antes de
comenzar, hay que advertir que, si el sujeto sobre el que se van a colocar los electrodos es
un varon, deberd afeitarse correctamente la cara, ya que el vello interfiere negativamente
en la adquisicion del EMG y, por muy meticulosamente que se sigan los siguientes pasos,
la senal obtenida finalmente puede contener tanto ruido que la haga intutil.

Dicho esto, el primer paso, una vez que esté colocada la persona en un asiento cémo-
do, se le debe limpiar la superficie de la piel, ya sea con algin tipo de gel abrasivo o
simplemente con un algodén mojado en alcohol. Esto eliminara particulas como restos de
piel muerta, que pueden interferir negativamente en la adquisicién. En los experimentos
realizados, la técnica empleada ha sido la de limpiar la piel con alcohol, teniendo siempre
extremo cuidado para evitar el contacto con los ojos, la nariz y la boca. Una vez hecho
esto, el siguiente paso es ya la colocacién de los electrodos. En la figura 3.3 se muestra
la distribucion de manera bipolar de estos, la colocacion de cada par se hara siempre
buscando el centro de los vientres musculares y colocandolos de manera paralela a las

fibras.

Al terminar de colocar todos los electrodos, deben comprobarse las impedancias de
cada uno de ellos, para comprobar cémo de buena es la conductividad en los puntos donde
estan colocados. Son aceptables valores menores a los 10k(). En caso de que alguno de
ellos tenga una impedancia mayor, deberd revisarse su colocacion y volverse a limpiar la
piel que estaba en contacto con él. Cuando todo esto esté listo, ya podemos comenzar a
registrar la actividad muscular.
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4.2.2. Adquisicion de datos

Para el sistema que hace de interfaz entre persona y ordenador se ha empleado una
plataforma de c6digo abierto llamada BCI2000 [19]. Este entorno ha sido desarrollado para
la adquisicién de senales EEG2, usadas ampliamente para interfaces cerebro-ordenador
(BCT? [20]), sin embargo, es totalmente valido para nuestro propésito, ya que las senales
EMG son también senales fisiolégicas y su modo de obtencién y tratamiento es muy
similar. También, el hecho de disponer de la plataforma BCI2000 totalmente operativa, por
ser ampliamente utilizada por el equipo BCI del Centro Politécnico Superior, garantizaba
asesoramiento ante cualquier problema que pudiese haber y finalmente, decanto la balanza
hacia su utilizacion.

BCI2000 cuenta con un modulo de sincronizacion y tres mddulos principales: de
adquisicion, procesado y aplicacion. Para este proyecto tinicamente se han empleado el de
adquisicion, que sera explicado en este apartado, y el de aplicacion, del que se hablara en el
apartado 4.2.3. El médulo de procesado no se ha utilizado, ya que todos los procedimientos
para el tratamiento de senal se implementaran aparte, mediante scripts en Matlab.

El moédulo de adquisicién de BCI2000 ha permitido configurar completamente los
parametros del amplificador utilizado para recoger las senales EMG. La frecuencia de
muestreo empleada para registrar los datos ha sido de 2.400 Hz. Las senales adquiridas
por los electrodos han sido filtradas mediante un filtro paso-banda, implementado en el
hardware del amplificador, de 5 a 500 Hz, ya que es en esa banda de frecuencias donde se
halla la informacion mas importante. También se ha empleado un notch-filter, para evitar
el rango de frecuencias de 48 a 52 Hz, debido a que en esa banda se produce ruido por la
interaccion con la instalacion eléctrica del edificio.

4.2.3. Interfaz visual

Como se ha mencionado en el apartado anterior, se ha utilizado el médulo de apli-
cacion de BCI2000 para disenar un protocolo que permita la adquisicion de datos de
manera controlada. La aplicacién utilizada se llama StimulusPresentation y su funcion es
la de mostrar una serie de estimulos visuales o sonoros en instantes de tiempo indicados.
Esta aplicacion dispone de una amplia variedad de estimulos predefinidos, sin embargo,
se ha adaptado para este proyecto anadiendo, por cada uno de los 30 componentes de
nuestro vocabulario, mostrado en la secciéon 3.3, una imagen que contenga la letra o silaba
correspondiente. En la figura 4.3 vemos el estimulo creado para la silaba PA.

La adquisiciéon de los datos se realizo en sesiones de 25 ¢ 50 muestras de distintas
silabas que la aplicacién almacena en ficheros, separando internamente la informacién de
cada uno de los electrodos. La metodologia disenada establecia que cada sesién comenzaba

2Electroencephalography
3Brain Computer Interfaces
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Figura 4.3: La imagen muestra el estimulo creado para indicar la silaba PA, se cred uno por cada una de
las 55 componentes del vocabulario y se mostraban de forma aleatoria al sujeto para que las pronunciase
y poder asi registrar su actividad muscular.

con una periodo de reposo de 5 segundos, para que el sujeto relaje la musculatura, después
comienza la exposicién visual de estimulos. Cada estimulo aparece en la pantalla durante
un segundo y se intercala del siguiente por un tiempo de reposo, también de un segundo.
El almacenamiento de las senales esta totalmente sincronizado con la aparicién de los
estimulos por la pantalla. Al muestrear las senales a 2.400 Hz, tendremos entonces que
cada senal perteneciente a una pronunciacion, estard compuesta de 2.400 valores.

Para evitar la propensién del usuario a repetir siempre el mismo gesto en la pronun-
ciacién, se mostraban al azar los estimulos, teniendo, asi, en un mismo fichero datos de
distintas silabas. La aplicacion de BCI2000 escribe en el mismo fichero de los datos el
cédigo numérico correspondiente a la silaba mostrada durante los instantes de tiempo
en los que podia ser vista; y el codigo 0 durante el tiempo que no se muestran estimu-
los visuales. Con esto podemos conocer con exactitud las senales de todos los canales
sincronizadas con el tiempo en el que se ha pronunciado cada una de las silabas. Esto
permitird tomar el intervalo de tiempo en el que medir y extraer las caracteristicas a las
senales electromiograficas.

4.3. Tratamiento de senales

En esta seccion se describen las herramientas desarrolladas para realizar el procesado
de las senales adquiridas. En el apartado 4.3.1 se detallara la primera de ellas, que permite
la visualizacién y procesado de las senales EMG. Por otra parte, en el apartado 4.3.2 se
mostrara la otra aplicacion, que toma como entrada los ficheros de caracteristicas gene-
rados por la primera y realiza sobre ellos las modificaciones necesarias para su posterior
ejecucion con las herramientas de clasificacion.
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4.3.1. Visualizacién y procesado de senales

Esta herramienta ha sido desarrollada para automatizar, en la mayor medida posible,
la extraccion de caracteristicas a las senales EMG. Con ella pueden verse también las
graficas para detectar asi posibles anomalias en éstas. En la figura 4.4 se muestra la
pantalla principal de la aplicaciéon. En los siguientes subapartados se muestra en mayor
detalle cada uno de sus médulos.

— Dot — Fitterim — Festur isualization
FFT 20 J Frequencies
Select Training Data . P
[] &pply CAR Fiter e [—| i Tirme Winclow (e | 1000 |
Mo training data selected D Apply Low Pass Fiter [t

RMS

l Wisualize Ravw Signal |

Average Amplitude
Channel Set Selected

51 23455?891011121314;

Highest Amplituce

l Yisualize &verage Signal ]

Hurtosis

Yocales [] Ma-Sitaba o .
Wisuglize Single Signals

MFCE
Silabas P Silshas M

[v] 1y
Xing Frequency
Silabasz " Silabas 'CH' Signal Sum

Rectifyed Signal Sum

Silabas 'T' Silabas 7'

Silabas W' Silabas '

Silabas L' Silahas 'S l Extract Features l

\ Export to Excel l

Figura 4.4: Captura de la pantalla principal de la aplicacién creada para la visualizacion y el procesado
de las senales EMG. El primer bloque corresponde a la seleccién de los datos, el segundo al filtrado, el
tercero a la selecciéon de caracteristicas y el cuarto a la visualizacion de las senales.

4.3.1.1. Seleccion de datos

Desde este médulo se seleccionan los datos de entrada que después se procesaran.
Permite seleccionar varios ficheros, con extension .dat, que contengan datos de senales
EMG. También posibilita seleccionar qué canales se desean leer, ya que podemos tener
algin canal ruidoso o poco significativo que queramos excluir y sobre el que no queremos
extraer caracteristicas. Debido a la configuracién bipolar escogida finalmente, el conjunto
de canales seleccionados por defecto es de 1 a 16, ya que se emplean 16 electrodos; si
quisiéramos quitar un canal bipolar deberiamos borrar de la lista los dos canales monopo-
lares que lo componen?. Por tltimo, nos permite seleccionar los grupos de silabas con los

4Para quitar el canal bipolar 1, deberfamos borrar los canales monopolares 1 y 2; para el 2, deberiamos
borrar 3 y 4; etc.
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que queremos trabajar, pudiendo seleccionar sélo las vocales, las silabas pertenecientes al
grupo de la P, etc. Esto es util porque podemos encontrar archivos que contengan datos
de silabas con las que no queremos trabajar y es una forma ttil de filtrarlas.

4.3.1.2. Filtrado

Este médulo nos permite realizar dos tipos de filtrado: CAR filter, que elimina la media
de la senal; y filtros paso bajas con valor configurable de paso. El hecho de que no se haya
implementado un filtro paso altas es porque en las seniales con las que trabajamos, la mayor
parte de la informacién estd contenida en las frecuencias bajas, siendo las altas frecuencias
ruido en la mayoria de los casos, con lo que eliminariamos casi toda la informacién 1til.

Pese a haberse probado la clasificacién con distintas configuraciones de los filtros
mencionados, los resultados siempre han sido mejores al extraer las caracteristicas con
la senal sin filtrar, ya que, aunque se tomaran valores altos para el filtro paso bajas,
siempre se eliminaba algo de informacién que, finalmente, resultaba valiosa en vista de
los resultados que se obtuvieron. Por tanto todos los resultados expuestos en el capitulo
5 son de clasificaciones con las caracteristicas extraidas a las senales sin filtrar.

4.3.1.3. Seleccion de caracteristicas

Este es el bloque mas importante de la aplicacién, ya que es donde se ejecuta todo el
grueso de procesado de la senal. Ademas es la parte que més esfuerzo ha requerido en lo
que se refiere a programacion. Este modulo debe tomar como entrada las senales selec-
cionadas, en crudo o filtradas segiin se haya seleccionado, y aplicar sobre ellas una serie
de operaciones y transformaciones para obtener unos valores que seran las caracteristicas
con las que se trabajara mas adelante.

Las caracteristicas que se han implementado son las que se listan a continuacion. En
el anexo D se explica con detalle qué es cada una de ellas.

» Fast Fourier Transform (FFT)

= Downsampling de la senal

» Root Mean Square (RMS)

= Amplitud media

= Amplitud maxima

= Kurtosis

= Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)
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Integrated Absolute Value (IAV)

Zero Crossing

Suma de la senal

Suma de la senal rectificada

Pulsando el botén Extract Features, el programa aplica, para cada canal de cada senal,
todas las caracteristicas seleccionadas, y genera un fichero de texto en el que las almacena.
El boton Ezxport to Excel realiza las mismas operaciones, pero almacena los resultados en
hojas de calculo para una mejor inspeccion.

4.3.1.4. Visualizacién de senales

En este bloque disponemos de tres opciones. La primera de ellas permite dibujar toda
la senal correspondiente a una sesion de adquisicién. El resultado (ejemplo en la figura 4.5)
son una serie de graficas; la primera corresponde a la secuencia de estimulos mostrados,
como ya se explico en la secciéon 4.2.3, el programa escribia un 0 si no hay estimulo y el
cédigo de silaba correspondiente al mostrar uno. Las siguientes graficas corresponden a
los canales que hayan sido escogidos en el médulo de seleccién de datos.

La segunda opciéon dibuja la senal media de todas las muestras contenidas en un
fichero de datos. Con esto se puede observar la senal tipo de cada silaba para compararla
después con cada muestra por separado. La tercera separa cada muestra de una sesién de
adquisicion y las dibuja en una ventana separada.

4.3.2. Tratamiento de ficheros de caracteristicas

Esta aplicacion es mucho mas sencilla que la anterior y fue creada para automatizar
las distintas transformaciones a realizar sobre los ficheros de texto generados previamente.
Esto se debe a que el formato en el que se generan estos ficheros es diferente a los que
se utilizan para realizar las clasificaciones y adaptar los formatos manualmente es algo
mucho mas costoso. La figura 4.6 corresponde a la pantalla principal de esta herramienta.

4.3.2.1. Combinacién de canales

La primera operaciéon que nos permite realizar esta herramienta es el concatenar
ficheros de caracteristicas correspondientes a los distintos canales de unas mismas senales.
La salida de la aplicacién comentada en el apartado 4.3.1 son una serie de ficheros de
texto (tantos como canales hayan sido seleccionados) que contienen, en cada linea, las
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Figura 4.5: Gréficas correspondientes a la pronunciacién de una I. Vemos que la primera tiene el valor 3
(c6digo asignado a la I) durante un intervalo de tiempo y, durante ese tiempo, se observa una actividad
notable en algunos de los canales.

caracteristicas correspondientes a una muestra distinta de una silaba. Asi la primera fi-
la del primer fichero de texto seran las caracteristicas del primer canal de una muestra
recogida de alguna silaba; para el segundo fichero, la primera fila correspondera al se-
gundo canal de la misma muestra y asi sucesivamente. Por tanto, si queremos trabajar
con todos los canales juntos, debemos concatenar en una misma linea las caracteristicas
correspondientes a los 8 canales de cada muestra.

El hecho de concatenar todos los canales viene motivado porque ante un problema en
el que se tienen varios, juntar todos ellos en una tunica senal permite contener toda la
informacion disponible en una especie de canal virtual que engloba a todos. Juntar esos
8 ficheros manualmente es un trabajo realmente tedioso, por eso se optd por automatizar
la tarea.

4.3.2.2. Divisién de ficheros de datos

Cuando tenemos un fichero de caracteristicas como los mencionados anteriormente y
queremos probar algin algoritmo de clasificacion, nos conviene utilizar un subconjunto
de los datos para entrenar el sistema y el resto para testearla. Con esta opcién basta con
introducir el nimero de muestras que hay de cada clase y el porcentaje de entrenamiento-
clasificacion deseado para que genere dos ficheros divididos al azar con las proporciones
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Figura 4.6: Captura de la pantalla principal de la aplicacién de tratamiento de ficheros de caracteristicas.
El primer bloque es para la combinacién de ficheros de los distintos canales, el segundo para subdividir
ficheros en subconjuntos de entrenamiento y clasificacién, el tercer bloque proporciona la funcionalidad
de transformar ficheros de caracteristicas al formato ARFF.

indicadas.

4.3.2.3. Conversion a ficheros ARFF

La herramienta Weka, usada para la gran mayoria de pruebas de clasificacion rea-
lizadas, requiere que los datos de entrada estén en un formato especifico, con extension
.arff. En el anexo E.7 se profundiza mas en este formato. Con el ultimo mdédulo de esta
herramienta se puede transformar los ficheros de texto generados anteriormente al nuevo
formato, presentando distintas opciones sobre las clases que se desean incluir en el fichero
resultante.

4.4. Sistema de aprendizaje

Las méaquinas de aprendizaje son una solucién al problema clasico de reconocimien-
to de patrones. En esta seccion se tratara todo lo relacionado con las herramientas de
aprendizaje utilizadas. El apartado 4.4.1 es una introduccién al problema de clasificacion
de patrones, el apartado 4.4.2 muestra los clasificadores estudiados y, por ultimo, en el
apartado 4.4.3 se describe el software Weka, que ha sido el interfaz de alto nivel con el
que se han manejado los clasificadores mencionados.
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4.4.1. Introducciéon al problema de clasificacion

El reconocimiento de patrones es una disciplina cientifica en la que el objetivo es la
clasificacién de objetos dentro de un nimero de categorias o clases [21]. Antes de abordar
el problema en si, deben definirse unos conceptos que se utilizaran ampliamente al hablar
de clasificacion.

= Clases. Las clases son los conceptos o grupos en los que queremos ordenar todos
los datos pertenecientes al universo que forma el problema de clasificacién. En el
caso de este proyecto tenemos 30 clases, que son las 5 vocales, mas las 25 silabas
resultado de concatenar las consonantes P, T, Y, Ky L con las vocales.

» Instancias o muestras. Las instancias se refieren a cada uno de los ejemplos con-
cretos que tenemos pertenecientes una determinada clase. Son, realmente, los datos
que queremos clasificar o agrupar. Para este problema, cada una de las veces que se
adquiere la senal de una silaba, es una nueva muestra. La figura 4.5 corresponde a
una muestra tomada de la L.

= Atributos. Cada instancia individual introducida en una méquina de aprendizaje
estd compuesta por una serie de valores o atributos. Estos atributos pueden ser
numeéricos o nominales. En nuestro universo, todas las caracteristicas o atributos son
valores numéricos calculados con operaciones o transformadas de la senal (apartado
4.3.1.3). Sin embargo el atributo Clase, pese a ser representado con un nimero, es
considerado nominal, ya que estos nimeros son valores predefinidos en un espacio
finito.

La idea basica para resolver este problema es utilizar una maquina que trate de apren-
der, a partir de una serie de muestras, a distinguir entre las distintas clases. Para ello, se
le deben proporcionar una serie de instancias y, dependiendo del método de clasificacion,
buscard los mejores atributos de una u otra forma para identificar cada uno de los distintos
grupos.

Una vez la maquina estd entrenada se le pueden introducir nuevas instancias, que
clasificard con un porcentaje de acierto mayor o menor dependiendo de distintos aspectos
como pueden ser el tipo de clasificador empleado, el nimero de ejemplos proporcionados
para el entrenamiento, la separabilidad de las clases, etc. Que las clases sean poco sepa-
rables quiere decir que datos que, teéricamente, corresponden a distintos grupos, poseen
atributos con valores muy semejantes, lo que puede causar que el clasificador sea incapaz
de discernir entre ellos. Por eso es muy importante el buscar atributos que puedan ser
representativos de cada clase y permitan distinguirlas en la mayor medida posible.

Existen, ademas, dos problemas que pueden dificultar la obtencion de clasificaciones
correctas. El primero es la existencia de los llamados outliers, que son instancias cuyos
valores se salen de lo esperado para la clase a la que pertenecen. También podemos
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encontrarnos con el caso en el que, para una instancia dada, existan atributos con valor
no definido, siendo entonces el clasificador el que decidira qué hacer con ese ejemplo. Para
cualquiera de estos dos casos puede optarse por filtrar esas muestras, lo que mejoraria
los porcentajes de acierto para sistemas offline®, pero no soluciona el problema para una
aplicacion en tiempo real.

El dltimo punto a tratar en este apartado es la distincion entre los problemas uniclase
y los multiclase. En los primeros, el objetivo es tratar de identificar si las muestras dadas
pertenecen o no a una clase. Los problemas de clasificacién multiclase tienen que tratar de
dilucidar a qué clase pertenecen las instancias, de entre varias posibles. En lo que respecta
a este proyecto, la mayoria de las clasificaciones realizadas son multiclase, ya que, se trata
de identificar las vocales, las silabas, u otros grupos que se veran en el capitulo 5 y en el
anexo F. Sin embargo, también se han realizado pruebas que permitan distinguir entre
muestras de pronunciacion de silabas contra senales que pertenecen a momentos en los
que el sujeto no pronunciaba nada, éste es un caso de clasificaciéon uniclase.

En el anexo E se puede encontrar mas informaciéon sobre todo lo referente a clasificacion
y maquinas de aprendizaje comentado en este apartado.

4.4.2. Clasificadores

En este apartado van a explicarse los clasificadores con los que se han realizado los
tests que se mostraran en el capitulo 5. Consta de tres apartados, uno dedicado a cada
método. Dada la naturaleza multiclase del problema ya presentado, el clasificador més
sencillo que se puede utilizar es un arbol de decisién, por eso el primero en estudiar es uno
de este tipo (apartado 4.4.2.1). Los clasificadores Bayesianos son también ampliamente
utilizados en problemas de machine learning [22], de ellos el Naive Bayes es uno de los mas
utilizados (apartado 4.4.2.2). Por tltimo, los algoritmos de Boosting, proveen métodos que
tratan de mejorar el rendimiento de un clasificador dado, estudiaremos AdaBoost en el
apartado 4.4.2.3.

4.4.2.1. Arbol de decisién J4.8

Un arbol de decision es un clasificador no lineal, que nos provee una soluciéon a un pro-
blema multiclase sirviéndose para ello de la filosofia divide-and-conquer®. Normalmente,
en cada nodo se realiza la inspeccion de un atributo, comparandolo con un valor constante.
Los nodos hoja son los que dan el resultado de la clasificacién, aplicandose a todas las
instancias que, siguiendo alguna rama del arbol, alcancen esa hoja. Por tanto, cada nuevo
ejemplo a clasificar ird siguiendo una ruta, segiin los valores de sus atributos, y la hoja en
la que finalmente termine determinara la clase a la que corresponde.

5Sistemas en los que el procesado y andlisis de datos no se realiza en tiempo real.
SDivide y vencers.
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Tras la construccion del arbol, el siguiente paso es la generacion de reglas, que seran
las que realicen la clasificacién. Cada uno de los nodos, podra transformarse en una regla
del estilo if-then que determinard el camino a seguir. Este es un procedimiento lento, lo
que hace que la utilizacién de estos clasificadores sea mas costosa en tiempo que, por
ejemplo, el que veremos en el apartado 4.4.2.2.

Uno de los arboles de decisién més utilizados es el llamado C4.5, ademas de su sucesor
comercial, el C5.0[23]. Ambos fueron creados por J. Ross Quinlan, quien ha trabajado en
ellos durante unos 20 anos. En su libro [24], se explica en profundidad el primero de ellos,
donde incluye ademas el cédigo fuente. El segundo esta disponible comercialmente, los
tests han detectado que no posee gran mejora en resultados de clasificacién, sin embargo,
la generaciéon de reglas es notablemente mas rapida.

La implementacion en Weka del arbol de decision C4.5 se llama J4.8. En realidad
se trata de una version posterior y mejorada, llamada C4.5 revision 8, que es la iltima
version de esta familia de arboles antes del lanzamiento de la implementacion comercial

C5.0.

4.4.2.2. Naive Bayes

El clasificador Naive Bayes es un sencillo clasificador que se basa en la aplicacién
del teorema de Bayes, utilizando una simplificacién ingenua (Naive). Se basa en asumir
que los valores de los atributos (aq, as...a,) que forman una muestra son independientes
entre si. Esto quiere decir que dada una instancia y una posible clase a la que puede
pertenecer, la probabilidad de que esté formada por la conjuncién ay, as...a,, es el producto
de todas las probabilidades individuales que posee cada atributo de pertenecer a esa clase:

P(al,ag...anh)j) = Hl P(al|'Uj>

El clasificador calculara la probabilidad de que una nueva muestra pertenezca a cada
una de las clases existentes en el universo del problema y se tomara como resultado final la
que ofrezca un valor més elevado. La féormula del clasificador Naive Bayes es la siguiente:

UNB — méXP(Uj) HP(CLZ"U]'),

donde vy g corresponde a la clase que Naive Bayes toma como salida, al dar la probabilidad
més alta. Cada uno de los v; son las clases que componen el problema, mientras que los
a; son los atributos que forman cada una de las muestras. El desarrollo de esta férmula,
junto con mas informacién sobre los clasificadores Bayesianos puede consultarse en el
anexo E.6.2.
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4.4.2.3. AdaBoost

Boosting se refiere a los métodos que tratan de mejorar el rendimiento de un algoritmo
de aprendizaje dado ([25], [26]). Se ha demostrado matematicamente que a partir de
un algoritmo de clasificacion débil (weak learning algorithm), puede ser combinado para
construir un clasificador fuerte, que mejore sus resultados. La idea es combinar una serie de
hipétesis débiles (hq, hs...h,) para que formen una hipétesis fuerte (hg) cuyo rendimiento
sea mejor que el de cada una de las débiles por separado.

hp(x) = Z wih(x),

donde w; denota el peso asignado a la hipdtesis h;, siendo esto calculado por el algoritmo
de Boosting. El resultado, hr, es una suma ponderada de las hipdtesis individuales.

AdaBoost” es uno de los algoritmos de Boosting més populares. Como entrada toma
un conjunto de ejemplos de entrenamiento (z1,vy)...(x,, v, ), donde los x; toman valores
en un espacio X y v; denota la clase a la que pertenece del universo V. Después se
ejecutan una serie de iteraciones en las que para cada una se llama a un algoritmo débil
para obtener una hipdtesis. Inicialmente todas las hipotesis poseen el mismo peso, pero
conforme se avanza en el entrenamiento adapta esos pesos segin su rendimiento.

Para este proyecto se han probado el arbol de decisién J4.8 y Naive Bayes como
clasificadores débiles y un niimero de iteraciones de 10, 50 y 100.

4.4.3. Weka

Weka es un software desarrollado por la Universidad de Waikato, en Nueva Zelanda, y
su nombre proviene de Waikato Environment for Knowledge Analysis. Proporciona imple-
mentaciones de distintos algoritmos de clasificacién que pueden ser facilmente aplicadas
a cualquier conjunto de datos. También incluye herramientas para transformar los datos,
visualizarlos y analizar los resultados de los clasificadores. Puede verse en la figura 4.7 su
pantalla principal.

Es una plataforma libre con Licencia General Publica GNU y esta desarrollada en el
lenguaje Java, lo que hace que sea un sistema muy portable entre distintos entornos. El
problema que tiene es que, al estar desarrollada en Java, es bastante més lento de lo que
seria una version implementada en C o algin otro lenguaje de méas bajo nivel. Es por
esto que Weka no es una buena opcién para un sistema en tiempo real, pero en cambio
es un software ideal para estudios como el presente proyecto, en el que se requiere hacer
pruebas distintas con varios clasificadores sobre muchos ficheros de datos. El tener todas

"Adaptative Boosting
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Figura 4.7: Pantalla principal de Weka. En la parte superior se encuentran las distintas pestanas y botones
con opciones, por el centro aparecen las opciones de filtrado e informacién sobre los datos, en la parte
izquierda la lista de caracteristicas existentes y a la derecha se puede ver un histograma a color con los
valores de la caracteristica que se encuentre seleccionada.

las herramientas encapsuladas dentro de un mismo programa permite, por ejemplo, elegir
cual es el mejor clasificador sin tener que implementar cada uno de los que se desea probar.

Como ya se explico en el apartado 4.4.2, los clasificadores que se han utilizado han
sido el arbol de decisién J4.8, Naive Bayes y AdaBoost. Para todas las pruebas realizadas
se ha empleado 10 fold cross-validation (definicién en E.5), ya que los resultados que
proporciona son mas realistas que los que se obtendria con una sola divisiéon aleatoria
de los datos en un grupo para entrenar y otro para clasificar. Para cada ejecuciéon Weka
construye un modelo que muestra y en el que se puede ver, por ejemplo, como queda el
arbol de decisién que implementa en el caso que se utilice el J4.8 y, con ello, cudles eran
las caracteristicas que diferencian en mayor medida las distintas clases, ya que seran las
que se encuentren en los nodos superiores.
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5. Evaluacion de los resultados

En este capitulo se van a presentar los resultados de los distintos clasificadores disenados
para resolver el problema presentado. En la seccién 5.1 se explicaran los 3 clasificadores
disenados para resolver el problema de distinguir entre las 30 silabas y los resultados pro-
porcionados por cada uno. En la secciéon 5.2 se explicaran brevemente todas las pruebas
realizadas antes de disenar los clasificadores finales.

Todos los resultados de clasificacion mostrados en este capitulo han sido obtenidos
entrenando y clasificando cada uno de los esquemas propuestos con las 150 muestras de
cada silaba, empleando, en todos los casos, 10-fold cross validation; lo que nos garantiza
que los resultados sean més exactos por las 10 validaciones que realiza sobre estos. Ademas,
todos los porcentajes de acierto mostrados en esta seccion corresponden a la utilizacion de
AdaBoost combinado con el arbol J4.8 aplicado en 100 iteraciones, ya que es la maquina
que mejores porcentajes de acierto proporcionaba. La justificacion y el resto de resultados
pueden encontrarse en el anexo F.

5.1. Clasificacion de silabas

Como ya se ha indicado previamente en este texto, el problema principal que se desea
resolver es tratar de distinguir muestras correspondientes a 30 silabas o clases distintas.
Para ello se han ideado 3 formas de realizar las clasificaciones. La primera y mas sencilla
(apartado 5.1.1) consiste en entrenar al clasificador con las 30 clases. Dado que 30 es
un nimero muy elevado para un problema de este tipo, se decidié dividir el problema y
disenar otro que actie de manera matricial (apartado 5.1.2), esto es, por un lado entrenar
un clasificador que trate de reconocer las silabas por su terminaciéon y por el otro un
clasificador que trate de reconocerlas por su comienzo, buscando la interseccién de ambos
se obtendria el resultado. Por tltimo y dado que este clasificador, como se vera en el
apartado 5.1.3, tiene ciertas limitaciones, se propusieron dos clasificadores que actian con
probabilidades condicionales.
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5.1.1. Clasificador de 30 Clases

Este esquema de clasificacion es el més sencillo e intuitivo que se puede disenar (figura
5.1). Es un clasificador multiclase estdndar y consiste en entrenar la méquina de apren-
dizaje con ejemplos de todas las clases existentes, en este caso 30. Su principal ventaja
deriva de su sencillez, ya que una vez se ha completado el entrenamiento, la clasificacion
es directa al tener solamente un clasificador. Como inconveniente se puede remarcar que
para un sistema con un numero de clases muy elevado puede resultar mucho mas lento al
tener que realizar todo el trabajo una sola méaquina.

Clasificador
30 Clases

OLOOGLONOLONO

Figura 5.1: Esquema correspondiente al clasificador multiclase estandar de 30 clases.

Para obtener los resultados se ha utilizado el clasificador con los 150 ejemplos de
cada una de las 30 clases, lo que hace un total de 4.500 muestras. Al usar 10-fold cross
validation cada una de las muestras se utiliza 9 veces para entrenar y otra para testear,
asi se consigue que el porcentaje final calculado sea mas representativo. En la figura 5.2
se muestra, mediante una grafica a color, la matriz de confusion que se ha obtenido con
este esquema de clasificacion, donde los tonos rojizos representan un porcentaje de acierto
mas proximo al 100 %. El porcentaje medio de acierto es de un 70,93 %. El valor méximo
de true positives se consigue en la clase A: 95,33 %, el minimo corresponde a la clase TI:
46 %.

La matriz esta estructurada ordenando las silabas por terminacion, asi pueden ob-
servarse las agrupaciones que se producen en los resultados de clasificacién. Como puede
comprobarse, la mayoria de los errores se producen entre silabas con la misma terminacion,
por eso se forman esos cuadrados (TA, YA, KA, LA; TE, YE, KE, LFE; etc). También se
puede concluir que las vocales y las silabas que comienzan por P se distinguen con mucha
mas facilidad que el resto, algo que, seguramente, esta causado porque son los dos tunicos
grupos en los que no se emplea la lengua para su gesticulacion. El resto de grupos se
confundiran mas facilmente, ya que gran parte de la informacion que produce su pronun-
ciacién (piénsese en TA, YA, KA, LA...) es llevada a cabo por la lengua, lugar bastante
dificil de medir y para el que tinicamente se dispone de un canal situado bajo la barbilla.
Las lineas paralelas a la diagonal principal que aparecen son debidas a las confusiones que
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5. Evaluacion de los resultados 5.1 Clasificacién de silabas

se producen por terminaciones similares; las mas significativas son las que aparecen entre
las terminaciones F-I, aunque también surgen, en menor medida entre O y U y alguna
entre Ay F.

A PATAYAKALA E PETEYEKELE | PITI Y KI U OPOTOYOKOLO U PUTUYUKULU

Figura 5.2: Matriz de confusién correspondiente al clasificador de 30 clases.
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5.1.2. Clasificador Matricial

El esquema de clasificacion matricial consiste en una division simple del problema en
dos mas pequenos. En la matriz de confusion mostrada en la figura 5.2 se observaba que
practicamente todos los errores se producen al confundirse entre clases que terminan o que
empiezan igual. Esto motiva la idea de crear dos clasificadores multiclase distintos, uno
especializado en distinguir los comienzos y el otro en las terminaciones (figura 5.3). Por
tanto, el primer clasificador, al que también llamaremos clasificador por filas, tratara de
distinguir entre 6 clases: vocales, silabas que empiezan por P, T, Y, K y L. El segun-
do, clasificador por columnas, debera diferenciar las silabas por su terminacion, asi que
tendra 5 clases segiin terminen en A, F, I, O o U.

Clasificador por
terminacion

. . |
/< pi| |po| [pul
Clasificador por /< TA TE TI TO| [TU| >
comienzo = =

\<E YE| v | |Yo }__ﬁ_:
e
VVVV

Figura 5.3: Esquema correspondiente al clasificador matricial formado por la interseccién de dos clasifi-
cadores multiclase: uno por filas y otro por columnas.

Para el clasificador por filas se utilizaran 750 ejemplos para cada una de sus 6 clases,
ya que éstas son uniones de grupos de 5 silabas cada una. El clasificador por columnas
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5. Evaluacion de los resultados 5.1 Clasificacién de silabas

empleara para cada una de las 5 clases que posee 900 ejemplos, debido a que cada clase
esta formada por 6 silabas.

La imagen 5.4 muestra las matrices de confusion correspondientes a los dos clasifi-
cadores. El que actia por filas, consigue acertar en el 77,47 % de los casos, mientras que el
que trabaja por columnas lo hace el 87,33 %. En este esquema suponemos que la probabil-
idad de que una silaba tenga un comienzo y una terminacion determinada es el producto
de las probabilidades de que suceda cada cosa por separado:

P(c,t) = P(c)P(t),

por tanto, multiplicando ambos porcentajes se obtiene un acierto del clasificador matricial,
que es del 67,65 %.

Pese a la divisién del problema en dos, nos encontramos con las mismas confusiones que
en el esquema previo. Con respecto al clasificador por comienzos, vemos que se forma un
cuadrado de forma analoga a como se formaba con el clasificador de 30 clases, agrupandose
por un lado las silabas que empiezan por T, Y, Ky L y distinguiéndose con claridad las
vocales y las que empiezan por P. Por otro lado, el clasificador de terminaciones también

confunde las silabas que acaban en F-Iy, en menor medida, las que finalizan en O-U'y
A-FE.

Vocal

90 ~A

r 150 o

Y~

= 430 ~0

[ 10 ~U

(b)

Figura 5.4: Matrices de confusién correspondientes a los clasificadores que forman el esquema matricial.
La matriz (a) pertenece al clasificador por comienzos y la matriz (b) al clasificador por terminaciones.

Para una implementacion del esquema en tiempo real seria indiferente el orden en el
que se lanzasen los clasificadores, ya que el calculo de la probabilidad final no varia por ser
simplemente la multiplicacion de los dos resultados individuales. De ahi deriva el principal
problema de este esquema, que se entenderda mejor con el siguiente ejemplo: pongamos
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5. Evaluacion de los resultados 5.1 Clasificacién de silabas

que queremos reconocer una silaba TA, lanzamos primero el clasificador de comienzos
y determina que empieza por T; lo siguiente es lanzar el clasificador de terminaciones,
pero éste ha sido entrenado con todas las silabas que terminan en cada vocal y no se
esta aprovechando la informacién disponible correspondiente al resultado obtenido por el
primer clasificador, es decir, para incrementar mas la probabilidad de acierto, se deberia
emplear en segundo lugar un clasificador condicionado al resultado del primero y que, en
este ejemplo, sélo trataria de distinguir entre TA, TE, TI, TOy TU.

5.1.3. Clasificadores Condicionales

Como solucién al problema encontrado en el esquema del apartado anterior nace la
idea de implementar clasificadores condicionales. El funcionamiento béasico es muy similar
al matricial, pero el nimero de clasificadores empleados varia dependiendo de cémo se
plantee el problema. Se dispone de dos opciones, segin cudl se lance primero.

Si se ejecuta primero el clasificador por filas (punto 5.1.3.1), éste proporcionara como
resultado cudl cree que es el comienzo de la silaba, por tanto, después hay que tener tantos
clasificadores condicionales como posibles comienzos, en este caso 6 (Vocal, P, T, Y, K,
L). Cada uno de ellos estara entrenado solamente con muestras de silabas que poseen el
comienzo que ha determinado el primer clasificador.

En el caso de que se lance primero la maquina encargada de reconocer las terminaciones
(punto 5.1.3.2), se necesitardn después 5 clasificadores condicionales (~A, ~E, ~I, ~O,
~U), cada uno de ellos entrenado con sélo silabas pertenecientes a esas terminaciones.

Supuestamente esto deberia mejorar los resultados del clasificador matricial, ya que
se descarta informacion inttil al no entrenar los clasificadores condicionales con muestras
que quedan descartadas por el primero de ellos.

5.1.3.1. Clasificador Fila-Columna Condicional

Para este esquema el clasificador de filas o comienzos es exactamente el mismo que
se utiliza en el clasificador matricial del apartado 5.1.2, pero en vez de tener un solo
clasificador por columnas se utilizan 6, uno por cada posible comienzo (figura 5.5). Asi,
habra un clasificador entrenado especificamente para reconocer vocales, otro para silabas
que empiecen por P, T, etc. Por tanto, el calculo de la probabilidad de que una silaba
dada posea un comienzo y un final determinado es

P(e,t) = P(te)P(e),

es decir, la probabilidad condicionada de la terminacién con respecto al comiendo multi-
plicada por la probabilidad de ese comienzo.
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S

s

S

W e

Figura 5.5: Esquema correspondiente al clasificador condicional compuesto por un clasificador por filas
y 6 por columna, cada uno correspondiente a un comienzo distinto.
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En la figura 5.7 se muestran en forma de grafica los porcentajes de acierto obtenidos
por cada uno de los clasificadores condicionales, que varian entre el 81,73% y el 92 %,
siendo la media de los 6 un 88,93 %. Por tanto, multiplicando este valor por la probabi-
lidad que proporcionaba el clasificador de comienzos, que era del 77,47 %, obtenemos un
resultado final del 68,89 %. La matriz de confusién correspondiente al clasificador por
columnas encargado de distinguir las terminaciones de las silabas que comienzan por P
puede observarse en la figura 5.6, las del resto de clasificadores columna condicionales
aparecen en el anexo F.3.3.1. La del clasificador por filas se encuentra en la figura 5.4(a).

30

20

Figura 5.6: Matriz de confusién correspondiente al clasificador condicional de silabas que comienzan por
P.

Para una implementacién real de este esquema, al igual que en el caso del siguiente,
podria ejecutarse en varios procesadores en paralelo, ahorrandose tiempo en el caso de
que se tuviese un numero mucho mayor de clases. El problema es que para un numero
reducido de éstas, probablemente no compense tener que entrenar y seleccionar entre 6
clasificadores extra.
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Figura 5.7: Diagrama de barras correspondiente a los porcentajes de true positives obtenidos por cada
uno de los 6 clasificadores condicionales de columnas.

5.1.3.2. Clasificador Columna-Fila Condicional

El funcionamiento de este esquema de clasificacién se basa en la misma idea que el
anterior, la unica diferencia es que en este caso se ejecutara en primer lugar el clasifi-
cador que distingue por columnas o terminaciones y después actuara, dependiendo de la
respuesta del primero, una de las 5 méquinas entrenadas para distinguir los comienzos
(figura 5.8). La razén por la que se han probado los dos esquemas es porque, a priori, no
se podia determinar si uno iba a dar mejores resultados que el otro y, de ser asi, cual seria
mejor.

En este caso, el calculo de la probabilidad de acierto para una silaba sera la probabili-
dad condicionada de un comienzo con respecto a una terminacién dada, multiplicado por
la probabilidad de esa terminacion:

P(c,t) = P(c|t) P(t)

La matriz de confusién correspondiente al clasificador entrenado para distinguir entre
las silabas que terminan por A esta en la figura 5.9, las del resto de terminaciones pueden
consultarse en el anexo F.3.3.2, mientras que la del clasificador columna aparece en la
figura 5.4(b).

Los ratios de clasificacion proporcionados por cada uno de los 5 clasificadores especifi-
cos pueden verse en la figura 5.10 y estan entre el 76,44 y el 84,22 %, situandose la media
en el 79,56 %. Si multiplicamos este valor por el porcentaje de acierto que ofrece el clasifi-
cador por columnas (87,33 %), obtenemos como resultado un acierto medio del 69,48 %.
Este resultado, pese a ser mayor que el obtenido por el esquema previo, la diferencia no
es tan significativamente grande como para concluir que es mejor.
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Clasificador por
terminacion

Clasificador Clasificador Clasificador Clasificador Clasificador [
~ ~E ~l ~0 ~u

Figura 5.8: Esquema correspondiente al clasificador condicional compuesto por un clasificador por colum-
nas y 5 por fila, cada uno correspondiente a una terminacién diferente.

Figura 5.9: Matriz de confusién correspondiente al clasificador condicional de silabas que terminan por
A.
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Figura 5.10: Diagrama de barras correspondiente a los porcentajes de true positives obtenidos por cada
uno de los 5 clasificadores condicionales por fila.

5.1.4. Comparativa

Una vez explicados los tres esquemas disenados y mostrados los resultados obtenidos
para cada uno, se va a realizar una comparativa entre ellos. En la figura 5.11 se muestra un
diagrama de barras en el que se ven los porcentajes de acierto obtenidos con cada método.
Lo primero que se observa es que la diferencia entre el que proporciona el mejor (70,93 %)
y el peor resultado (67,65 %) es menor que un 3,5 %, con lo que se puede concluir que éste
no seria un criterio definitivo para seleccionar uno u otro esquema.

Otro punto en el que pueden compararse es el tiempo de entrenamiento de cada uno
de los esquemas de clasificacion. Supuestamente, la maquina de aprendizaje solo tiene
que entrenarse una vez y después estd lista para clasificar infinidad de ejemplos, sin
embargo, para maquinas poco potentes este tiempo puede llegar a ser excesivamente largo.
Para hacerse una idea de la diferencia entre unos y otros, con un procesador a 2,50GHz,
utilizando el método de clasificaciéon AdaBoost + J4.8 + 100 iteraciones, cada clasificador
condicional tardaria en ser entrenado unos 4 o 5 minutos, uno matricial tardaria del orden
de 30 minutos y el de 30 clases unas 2 horas. La ventaja que tienen el esquema matricial
y, sobre todo, los condicionales, es que cada clasificador podria entrenarse y ejecutarse en
un procesador distinto, lo que mejoraria las prestaciones temporales en gran medida.

Llegados a este punto, la decisién entre uno u otro esquema depende mucho de como
vaya a expandirse este proyecto. Pero lo mas natural seria que conforme se incremente
considerablemente el nimero de clases, el clasificador multiclase estdndar explicado en el
apartado 5.1.1 reduzca sus prestaciones en un grado mucho mayor de lo que lo hagan el
matricial o uno condicional, por tanto, seguramente, ése seria el primero en desechar. Para
decantarse por uno de los restantes habria que estudiar en profundidad el equipo del que
se dispone, ya que para un dispositivo muy bésico lo més probable es que los condicionales
sobrecarguen demasiado el sistema y el matricial proporcionaria un equilibrio bastante
estable pese a que, precisamente, éste es el esquema con el que se han obtenido unos ratios
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Figura 5.11: Comparativa de los resultados de acierto obtenidos por cada uno de los 4 esquemas de
clasificacion estudiados.

de acierto menores.

5.2. Resultados adicionales

Antes de disenar un clasificador que trate de diferenciar entre las 30 silabas que compo-
nen nuestro universo de clases, se han realizado distintas pruebas para resolver problemas
mas pequenos. Asi, paso a paso, se ha ido buscando la mejor metodologia con la que
abordar el problema de clasificacién. Para esto se realizaron tests con sélo las 5 vocales,
donde el mejor resultado obtenido fue el acierto en el 80,2 % de los casos.

Ademas se han disenado clasificadores para distinguir pronunciaciones de vocal contra
silaba consonéantica y para diferenciar senales pertenecientes a una pronunciacion de las
que no lo son, obteniendo para ambos tests resultados superiores al 99 %.

Pese a que es una tarea fuera del alcance de este proyecto, se han realizado pruebas para
conseguir una primera aproximacién sobre si influye en los rendimientos la mezcla de datos
adquiridos en distintos dias. Estas arro jaron unos resultados muy optimistas, demostrando
que, pese a las pequenas variaciones en la posicion de los sensores que pueden producirse,
los resultados en las clasificaciones no varian significativamente. Puede encontrarse mas
informacion y los resultados exactos de estos tests en la seccion 2 del anexo F.
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La principal conclusion que puede extraerse de la evaluacion del proyecto es que se
han cumplido los objetivos propuestos: se ha disenado un prototipo capaz de reconocer un
conjunto de 30 silabas simples y se ha validado, obtenido un rendimiento de alrededor del
70 % de acierto. Teniendo en cuenta la complejidad que tiene un problema de clasificacién
con tantas clases, el porcentaje conseguido es realmente satisfactorio.

Ademads, debe remarcarse especialmente el hecho de que, pese a que un 70 % puede
parecer un resultado no muy alto, la mayoria de los errores que se producen en los clasi-
ficadores son razonablemente aceptables, ya que las confusiones que maés se repiten son
entre silabas que, si bien su pronunciaciéon sonora es ya parecida, mas todavia lo es su
gesticulacién. Piénsese, por ejemplo, en las silabas TTy Y1, que son dos de las que mas se
confunden mutuamente. Por tanto, en versiones futuras de la prétesis, fallos de este tipo
podrian ser solventados al conocer cudles son las silabas que mas se confunden entre si y
depender el reconocimiento del contexto en el que se encuentra cada una al concatenarlas
para formar palabras.

Dado que no hemos encontrado constancia de ningtiin proyecto similar desarrollado en
castellano, la comparativa de los resultados obtenidos con otros sistemas no es directa.
Sin embargo, pueden compararse con prototipos realizados en distintos idiomas, pese a
que el vocabulario que reconocen sea bastante distinto al expuesto aqui. Los resultados
obtenidos en este proyecto son coherentes con los que se han observado en los trabajos
referenciados durante el texto. Con respecto a los sistemas de reconocimiento de vocales,
nos encontramos con unos resultados similares a los que se consiguen en otros idiomas. El
mejor de los estudiados ([11]), con un 90 %, lo consigue gracias a un filtrado manual de las
senales defectuosas, cosa que se descartd realizar en este proyecto dado que, a la hora de
hacer la implementacién en tiempo real, es imposible hacer ese filtrado y, por tanto, los
resultados ya no serfan los mismos. En sistemas de clasificacién de palabras los resultados
dependen mucho tanto del nimero de palabras que compongan el vocabulario como de lo
diferentes que sean las palabras a reconocer. Por mencionar tres sistemas: en [6], con un
vocabulario de 6 palabras, clasifican al 90 %; [8], clasifican 15 palabras acertando el 74 %
de las veces; y [13], reconocen 18 palabras con un rendimiento del 77.8 % .

Como ya se indico en el capitulo 2, el desarrollo completo de una prétesis del habla
mediante electromiografia es tremendamente ambicioso y requerird de varios proyectos
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6. Conclusiones y trabajo futuro

mas hasta conseguir una versién completamente operativa, sin embargo, este trabajo
pretende ser la base en la que apoyarse para futuras investigaciones y expansiones.
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Anexo A. Desarrollo

En este anexo se va a detallar como se ha desarrollado cada uno de los pasos que han
formado este proyecto final de carrera. La idea de comenzar a trabajar en este proyecto
surgio en septiembre de 2008, siendo para la segunda semana del mes de noviembre cuando
realmente comenzo el trabajo, que se ha extendido hasta agosto del ano 2009.

A.1. Hitos del proyecto

A continuacién se van a describir los principales hitos que han formado parte del desa-
rrollo del presente trabajo. Pese a que se van a comentar las tareas principales organizadas
por meses, hay que mencionar que algunas de ellas han sido realizadas de manera mas o
menos continua, aunque hayan tenido un esfuerzo mayor en determinados momentos.

En noviembre de 2008 es donde se inicia el trabajo; al tratarse de un proyecto
de investigacién, los dos primeros meses se han dedicado exclusivamente a la lectura y
el estudio sobre tecnologias EMG, reconocedores de voz, sistemas de procesamiento de
senal, etc. Este paso es realmente imprescindible, ya que comenzar a trabajar sin haber
plantado una buena base de conocimiento hubiese supuesto mayores pérdidas de tiempo
a posteriori. Sin embargo, durante todo el transcurso del proyecto, el autor ha continuado
buscando y leyendo informacién que pudiese resultar relevante para la mejora de algin
aspecto del trabajo que se iba desarrollando.

Para comienzos de enero de 2009 se inicia el diseno e implementacion de las aplica-
ciones graficas, escritas en Matlab, que se encargaran de realizar los tratamientos de senal.
Este trabajo se fue compaginando con el estudio sobre maquinas de aprendizaje, que seria
la tecnologia a utilizar cuando acabase el desarrollo de las aplicaciones senaladas.

Es para el 23 de marzo cuando se ha concluido la etapa anterior y se procede a
disenar un primer experimento de adquisiciéon de datos. Se emplea un mes para el analisis
de resultados de lo adquirido en esas sesiones hasta que se decide realizar una modificacion
en la metodologia de adquisicion de datos EMG de monopolar a bipolar.

Alrededor del 20 de abril se comienza la adaptacién del software de tratamiento de
senales, para compatibilizarlo con las senales bipolares, tarea que dura un mes y que,

49



A. Desarrollo A.2 Diagrama de Gantt

después, requirié de otra sesion sencilla de experimentacién para verificar el correcto
funcionamiento.

Los dias 1 y 22 de junio y el 6 de julio se realizaron las sesiones de adquisicion
de datos. Las muestras obtenidas en la primera de ellas tuvieron que desecharse por
problemas técnicos en la experimentacion. La primera de las fechas marcé el inicio de la
ultima fase en la que se comenzé la obtencién y analisis de resultados de clasificacién y
que duraria alrededor de dos meses.

Por 1ltimo, para el 20 de julio comenzdé el proceso de redaccion de este documento,
proceso que duraria hasta practicamente finales de agosto de 2009.

A.2. Diagrama de Gantt

10-nov | 17-nov | 24-nov | 01-dic | 08-dic | 15-dic | 22-dic | 29-dic | 05-ene | 12-ene | 19-ene | 26-ene | 02feb | 09-feb

1 Estudio prototipo anterior
2 Estudio fisioldgico

3 Estudio sobre EMG

4 Estudio y experimentacién sobre BCI2000 [11]
5 Desarrollo tratamiento de seiiales

6 Experimentos de prueha tratamiento seiiales
7 Estudio sobre maquinas de aprendizaje

8 Experimentos de toma de datos

9 Trat. de datos y obtencién de resultados
10 Memoria

16-feb | 23-feb [ 02-mar [ 09-mar [ 16-mar [ 23-mar [ 30-mar ] 06-abr | 13-abr | 20-abr | 27-abr [ 04-may [ 11.may [ 18-may

1 Estudio prototipo anterior

2 Estudio fisiolégico

3 Estudio sobre EMG

4 Estudio y experimentacién sobre BCI2000

5 Desarrollo tratamiento de seiiales

6 Experimentos de prueba tratamiento sefiale
7 Estudio sobre maquinas de aprendizaje

8 Experimentos de toma de datos

9 Trat. de datos y obtencién de resultados

10 Memoria

25-may [ 01jun | 08-5un | 15un | 22jun | 29 jun [ 06-ul T 13jul | 20ul | 27-jul ] 03-ago | 10-age [ 17-age | 24-ago

1 Estudio prototipo anterior

2 Estudio fisioldgico

3 Estudio sobre EMG

4 Estudio y experimentacion sobre BCI2000

5 Desarrollo tratamiento de sefiales

6 Experimentos de prueba tratamiento seiiales]
7 Estudio sobre maquinas de aprendizaje |IEEEEA

8 Experimentosdetomadedatos | [[|||[WIVCULOOONL ORI UL ELU LD ELH LR LR ]

9 Trat. de datos y obtencién de resultados LU L]

10 Memoria |

Figura A.1: Diagrama de Gantt del proyecto.

La figura A.1 muestra el diagrama de Gantt donde se observa la distribucién temporal,
a grandes rasgos, de las tareas realizadas en el presente proyecto. Pese a que en el grafico
aparecen todas las fechas desde principios de noviembre hasta finales de agosto, durante
algunas semanas el ritmo de trabajo no ha sido el mismo, ya que, por ejemplo en las franjas
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A. Desarrollo A.3 Empleo de tiempos

de finales de enero-principios de febrero y final de junio-principio de julio, el autor tuvo
que afrontar otras actividades académicas como examenes o trabajos y alguna semana de
julio y agosto no han sido productivas por descanso vacacional.

Como se observa, algunas tareas fueron realizandose en paralelo y es especialmente
importante remarcar la cantidad de tiempo empleada en el estudio e investigacion de las
tecnologias empleadas.

A.3. Empleo de tiempos

9%

{u]
15k m Estudio

W Trat. Sefiales

O Clasificacién

O Experimentacion
W Memoria

14%

27%

Figura A.2: Distribucion global de tiempos.

El calculo del tiempo requerido para completar este proyecto no era una tarea facil a
priori, ya que era imposible determinar los problemas ajenos al campo informético que
podrian surgir. Finalmente, se estima que se han tardado alrededor de 640 horas, dado
que de las 42 semanas que han transcurrido desde el inicio al final del proyecto, podrian
descontarse unas 10 correspondientes a fechas de exdmenes y épocas festivas y se ha
trabajado del orden de 4 horas por dia de lunes a viernes.

La figura A.2 muestra la divisién aproximada en porcentaje del tiempo dedicado a cada
una de las partes diferentes del proyecto. Como se ve, la mayor parte del tiempo ha ido
dedicada a la investigacion, seguida por el tratamiento de las senales. La experimentacion,
pese a ser algo que cuesta menos tiempo proporcionalmente, es una de las partas mas
importantes y a la que hay que dedicar un mayor cuidado por depender de ella todos los
resultados finales.
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A. Desarrollo A.3 Empleo de tiempos

Por ser éste un proyecto de investigacién y, al haberse dedicado la mayor parte del
tiempo a esto, se ha desglosado en las distintas partes estudiadas (figura A.3). Como po-
dria esperarse, en lo que mas tiempo se ha invertido es en el estudio de la electromiografia,
algo que era totalmente desconocido para el autor; y en las maquinas de aprendizaje, un
punto clave para la realizaciéon de un buen clasificador. Dentro del concepto investigacién
se incluyen tanto la lectura, como la busqueda de documentos, asi como las pruebas que
han tenido que realizarse para aprender a emplear el material utilizado, con todos los
clasificadores estudiados, etc.

E Prototipo previo

W Fisiologia

OEMG

oBCI2000

W Maquinas aprendizaje

Figura A.3: Distribucién del tiempo dedicado a la investigacién.
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Anexo B. Fisiologia del habla

El lenguaje es una herramienta que el hombre ha utilizado como un medio de comu-
nicacién desde el comienzo de su existencia. El habla y, en particular, la voz es una via
gracias a la cual los seres humanos han construido una incomparable forma de intercomu-
nicarse que constituye, ademas, una expresion de la persona en su totalidad y que consiste
en el sonido producido por la laringe, haciendo vibrar las cuerdas vocales a partir del aire
pulmonar espirado; este sonido es amplificado y reforzado por las cavidades de resonancia.

B.1. Sistema del lenguaje oral

Para entender como funciona la comunicacion mediante el lenguaje oral hay que cono-
cer los cuatro puntos principales que lo componen: el origen del mensaje, el aparato
encargado de transmitirlo, el receptor y, por iltimo, el destinatario.

El origen del mensaje se sitia en el cerebro, lugar donde la persona que desea comu-
nicarse piensa qué es lo que quiere decir.

El sistema de transmision estd formado por el aparato fonador, el cual lo componen
los 6rganos de respiraciéon (pulmones, bronquios y trdquea), todos ellos infragléticos'; los
érganos de fonacién o cavidad laringea (cuerdas vocales); y los 6rganos de articulacién
(cavidad nasal y cavidad bucal, formada por labios, dientes, paladar, campanilla y lengua),
que son supragloticos.

El aparato receptor es el oido, lugar donde se recogen las ondas sonoras y encargado
de transmitir su informacion.

Esta informacién va dirigida al cerebro de la persona receptora, lugar donde se procesa
y se decodifica para comprender el mensaje enviado inicialmente.

!Situados por debajo de la glotis.
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B. Fisiologia del habla B.2 Alteraciones del lenguaje y del habla

B.2. Alteraciones del lenguaje y del habla

Es importante distinguir entre las alteraciones del lenguaje y las del habla. Las primeras
afectan a la creacién y comprensién del mensaje, mientras que las segundas atacan a la
produccion de éste, o lo que es lo mismo, a su realizacién motora.

Como alteraciones del habla, las principales son la afonia, la mudez y el mutismo, que
pese a ser conceptos similares, son cosas diferentes:

» La afonia es simplemente la falta de voz, cosa que puede ser o no temporal. Usual-
mente se confunde con la disfonia, que es una alteracién de la voz en la que si se
emiten sonidos.

= La mudez puede referirse a la imposibilidad fisica de hablar.

= El mutismo es el silencio deliberado y esta variacién se manifiesta en enfermos con
problemas psicolégicos. El tratamiento consiste en ayuda psicologica y el consejo de
un patélogo del habla o foniatra.

Por tanto, las aplicaciones de éste prototipo estan dirigidas a la afonia permanente y
a la mudez, en las que exista conservacién de la mimica o gesticulacion facial, aunque sea
en la mitad de la cara.

Los trastornos que afectan al origen y destino del mensaje, o sea al cerebro, son pa-
tologias de base neuroldgica y no pueden ser solucionados con este sistema. A esos niveles,
la alteracion del lenguaje que se produce es la llamada afasia, ya sea expresiva o receptiva
y consiste en un trastorno que deteriora la expresion, la comprensiéon o la interpretacion
de la palabra, asi como la lectura y la escritura. Las patologias que pueden producir este
tipo de trastornos suelen ser los tumores cerebrales, los accidentes cerebrovasculares y los
traumatismos craneoencefalicos.

B.3. Causas de la mudez y afonia con conservacion
de la mimica

Las patologias de base neuroldgica suelen afectar al cerebro, y las de base fisiologi-
ca o anatémica afectan exclusivamente a los 6rganos del habla y la audicién. En estas
ultimas estd fijada la atencién de este proyecto. La mudez y la afonia son sélo sintomas
que, teniendo una base funcional o anatémica, pueden obedecer a multiples causas; las
principales son fisicas y se relacionan principalmente con:

1. Alteraciones, lesiones o malformaciones del aparato fonador
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B. Fisiologia del habla.3 Causas de la mudez y afonfa con conservacién de la mimica

= Una causa comun es la ruptura del nervio laringeo recurrente, el cual dirige
casi todos los musculos de la laringe. El dano a dicho nervio puede provenir de
cirugia (por ejemplo la operacién de tiroides) o de un tumor.

= Las personas traqueotomizadas o laringectomizadas.
= Tumores de cuerdas vocales, cavidad nasal y cavidad bucal.
= Tumores o alteraciones de vias respiratorias.

= Otras malformaciones congénitas o adquiridas del aparato fonador, como la
paralisis facial unilateral.

2. Alteraciones del aparato receptor
La mudez se asocia, a menudo, con alteraciones del oido que producen sordera.
Muchas personas sordas de nacimiento, al no haber oido nunca, no son capaces de
aprender a hablar, pese a que consiguen, por mimica, gesticular las palabras.
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Anexo C. Electromiografia

C.1. Definicién y usos

La electromiografia es una técnica de diagndstico médico que permite obtener y evalu-
ar las senales bioeléctricas musculares mediante la colocacion de unos pequenos electrodos
de bajo voltaje en el territorio que se desea estudiar. Las senales adquiridas, o electro-
miograma, oscilan entre los 50V los 30mV', dependiendo del tamano del musculo (cuanto
més grandes sean, mayores son los potenciales provocados). El tejido muscular es eléctri-
camente neutro cuando se encuentra en reposo, sin embargo al expandirse o contraerse se
producen unos patrones de conducciéon nerviosa que tienen su origen en las membranas
de las células que forman esos musculos.

Existen dos formas de adquisicion de EMG: métodos invasivos, consistentes en la
utilizacion de electrodos de aguja, que se insertan en las fibras musculares atravesando la
piel y métodos no invasivos o EMG superficial, para el que tinicamente se requiere que el
sensor permanezca en contacto con la superficie de la piel. La primera técnica es utilizada
para pruebas médicas que requieren la observacién de fibras musculares concretas, esto
puede detectar actividad espontdnea en alguna zona, lo que podria estar causado por
algin dano en musculos o nervios. Por otro lado, existen pruebas para las que una técnica
invasiva puede no ser necesaria, ya que no se requiere la exactitud de medir solamente
unas pocas fibras; en ese caso se realizan adquisiciones superficiales, que medirian con
suficiente precisién activaciones musculares o movimientos en los que se impliquen varios
musculos.

C.2. Infraestructura utilizada

Esta seccion mostrara la infraestructura que se ha utilizado para la adquisicién de las
senales EMG.
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C. Electromiografia C.2 Infraestructura utilizada

C.2.1. Electrodos

Los sensores utilizados para la adquisicion de datos son unos electrodos de la marca
Grass Technologies. Con forma de disco y un agujero por el que puede ser introducido el
de gel conductor con una jeringuilla, estan fabricados en oro, con un diametro de 10mm.
Pueden verse en la imagen C.1.

Figura C.1: Electrodos Grass.

C.2.2. Amplificador

El amplificador empleado para conectar los electrodos con el computador en las se-
siones de experimentacion realizadas es el que aparece en la figura C.2. Posee 16 entradas
que permiten adquirir senales con una frecuencia de sampleo de hasta 38.400 Hz por
canal. Si se desea, pueden apilarse varios amplificadores iguales para conseguir un sistema
de adquisicién de 32, 48, 64 o 80 canales. Su comunicacién con el computador se realiza
mediante una interfaz USB 2.0.

Figura C.2: Amplificador utilizado.

28



C. Electromiografia C.3 Protocolos de montaje y limpieza

C.2.3. Gel

El gel conductor es de vital importancia para que, al colocarse entre el sensor y la piel
del paciente, mejore la conductividad y permita adquirir unas senales mejores.

C.2.4. Otros

Ademas del material mencionado, es necesario contar en el inventario con algodéon
y alcohol para limpiar la superficie de la piel, bastoncillos con punta de algodén para
impregnar los electrodos con el gel y algin tipo de esparadrapo o tape con un adhesivo lo
bastante fuerte como para que actie bien de sujecion para los sensores y no se despegue
con el sudor del paciente.

C.3. Protocolos de montaje y limpieza

El protocolo de montaje incluye todas las acciones que deben realizarse para preparar
al sujeto de pruebas y al sistema para una correcta adquisicion de la actividad electro-
miografica. El proceso completo puede llegar a costar entre 30 minutos y una hora, pero
es muy importante realizarlo de manera cuidadosa para evitar fallos que pueden llegar a
causar que las senales adquiridas sean inutilizables.

Antes de comenzar con la colocacién de los sensores debe comprobarse que el monitor
por el que se mostraran los estimulos esta situado a una distancia correcta, que no fuerza
a que la persona ahi sentada tenga una postura en la que cualquier musculo implicado
pueda ver afectado su movimiento para las pronunciaciones.

Una vez hecho esto se procede a colocar los sensores por parejas. Para ello se limpia
bien la superficie de la piel con algodén impregnado en alcohol, se unta gel conductor en
cada electrodo y se sitian en el musculo deseado, de manera paralela a las fibras de éste
(figura 3.3). Después se pone una tira de esparadrapo sobre ellos para que queden bien
sujetos.

Los electrodos de tierra y referencia es recomendable ponerlos en primer lugar para
asi poder ir comprobando las senales adquiridas por cada nuevo canal colocado. Con
respecto al resto de canales, la experiencia nos ha ensenado que lo mejor es empezar a
montar por los que se vayan a situar mas abajo y continuar hacia arriba, para que asi no
molesten los cables que quedan colgando.

Un aspecto a tener en cuenta y que es muy comun pasar por alto es que las sesiones
de experimentacion deben realizarse en un ambiente idoneo. La sala debe estar lo mas
despejada posible para agilizar los movimientos del personal, libre de ruidos para no
influir en el sujeto y por ultimo y mas importante, la temperatura ambiente debe ser
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C. Electromiografia C.3 Protocolos de montaje y limpieza

adecuada. El sudor provocado por temperaturas superiores a unos 25°C puede causar
que el esparadrapo no sea capaz de sujetar los electrodos y que sea imposible hacer una
buena obtencion de datos. Por contra, una temperatura demasiado baja podria hacer que
el movimiento de los musculos no sea tan 4gil como lo seria en condiciones normales, lo
que perjudicaria a las senales adquiridas.

Al finalizar el experimento debe limpiarse cada electrodo individualmente con un cepi-
llo de dientes o similar para eliminar por completo los restos de gel que puedan quedar.
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Anexo D. Extraccion de caracteristicas

Las caracteristicas calculadas sobre las senales EMG, como ya se indicé en la seccion
4.3, son 11. Aqui detallaremos qué es exactamente cada una de ellas.

D.1. FFT

La transformada rdpida de Fourier (FFT) es un algoritmo que permite calcular, de
manera eficiente la transformada discreta de Fourier (DFT). El coste computacional de
esta segunda transformada es del orden de n2operaciones, siendo n el numero de muestras
que componen la senal. Aplicando la transformacién rapida, se puede conseguir practica-
mente el mismo resultado con sélo O(n log n) operaciones.

Por su parte, la DFT es una transformada especifica de Fourier empleada en el
tratamiento de senales. Se utiliza para analizar las frecuencias presentes en una senal
muestreada pasando, para ello, una funcién del dominio del tiempo al dominio de fre-
cuencias. Requiere una funcion discreta y finita como entrada, como las senales EMG
empleadas en este proyecto, y solamente evalta los componentes de frecuencia necesarios
para reconstruir el segmento finito que se desea evaluar. La transformada inversa no puede
reconstruir una senal infinita en el tiempo a no ser que sea periddica, por eso se suele decir
que es una transformada para el andlisis de Fourier de funciones discretas en el tiempo y
con dominio finito.

Por defecto se toman los 20 primeros valores de esta caracteristica, pero se puede
cambiar para escoger el nimero de valores que se desee.

D.2. Downsampling

El subsampleo o downsampling es el proceso de reducir la frecuencia de muestreo de
una senal para decrementar el nimero de datos que la componen. Su uso ha permitido
realizar una comparativa clasificando los ejemplos utilizando las senales en crudo sub-
muestreadas y utilizando vectores de caracteristicas, lo que requiere un procesado mas

61



D. Extraccion de caracteristicas D.3 RMS

f L (T I % TR W | LN £y iy i i w1 ) P W

1 Ty ket e i TR it 5T ey U e LT I Tt Rt

1 | | |
1] 0.01 0.0z 0.03 0.04 0.0s 0.08 0.o7 0.0s 0.09 0.1

T TR VT

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 34500 4000 4500 5000

Figura D.1: La grafica de arriba corresponde a una senal finita en el tiempo entre 0 y 0.1. La de abajo
es su transformada de Fourier y, como se puede ver, estd en el dominio de frecuencias entre 0 y 5.000.

complejo. Probar a clasificar utilizando toda la senal sin subsamplearla seria inviable, ya
que, como se indico en la seccién 4.2.2, las muestras son adquiridas a 2.400 Hz, lo que
supone 2.400 valores por cada una. El valor al que se desea realizar el sampleo puede
variarse para buscar el valor 6ptimo. En este trabajo se estudiaron los valores de 40, por
ser del mismo orden que el nimero de valores incluidos en los vectores de caracteristicas
(41); y 80, por ser el doble de éste. Sin embargo, como muestran los resultados en el anexo
F, estos submuestreos no son una buena caracteristica con la que clasificar.

D.3. RMS

El Root Mean Square (RMS), también conocido como la media cuadrética, es una
medida estadistica de la magnitud de una variable, especialmente 1til cuando la variable
cambia entre valores positivos y negativos.

El célculo del RMS de una serie de n valores {1, xs...z,} es:

D.4. Amplitud

La amplitud es la magnitud de cambio en una variable oscilante. Las unidades en las
que se mide son los voltios, sin embargo, las senales EMG son del orden de los micro voltios.
Se han elegido los valores maximo y medio de las senales por ser los que pueden resultar
mas representativos; el minimo se ha desechado porque, al tomarse en valor absoluto, en
la mayoria de los casos es 0. Las dos amplitudes tomadas (méxima y media) nos dardn
el maximo valor que toma una muestra en la ventana de tiempo en la que se trabaja y la
media de ésta, respectivamente.
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También se han tomado como caracteristicas la suma de todos los valores de la senal
en crudo y de la senal rectificada, ya que, pese a que pueden resultar redundantes, son
medidas que llevan informacién valiosa sobre la energia de la senal y, en los tests realizados
dieron buen resultado, siendo seleccionadas entre las caracteristicas mas significativas para
diferenciar entre ciertas silabas.

D.5. Kurtosis

La Kurtosis es una medida estadistica del apuntamiento, o lo picuda que es una dis-
tribucion, es decir, estudia la concentracion de frecuencias alrededor de la media y en la
zona central de la distribucién. Su calculo se realiza con la férmula:

4
Kurtosis = M,

o

donde x es la senal, u es la media de ésta, o es su desviacién estandar y F es el valor es-
perado. Una distribucién normal tiene una kurtosis igual a 3 (distribucién mesoctrtica), si
su valor es mayor se trata de una distribucién mas apuntada que la normal (leptocurtica),
si es menor que 3, serd menos apuntada (platicirtica).

D.6. MFCC

Los coeficientes cepstrales en las frecuencias de Mel (Mel-frequency cepstral coefficients
o MFCC) son unos coeficientes para la representacién del habla, basados en la percepcién
auditiva humana. Similar a la transformada de Fourier, la diferencia bésica entre éstas,
es que en MFCC las bandas de frecuencia se sitian de manera logaritmica, lo que mode-
la mas apropiadamente la respuesta auditiva humana. Pese a que por su naturaleza se
trata de caracteristicas empleadas en el reconocimiento de voz, también son utilizadas con
buenos resultados en reconocedores del habla mediante EMG ([9], [27]).

D.7. TIAV

El Integrated Absolute Value o Valor Absoluto Integrado es una estimacién del valor
absoluto medio de una senal tomada por segmentos. El valor absoluto de cada segmento
7, que contenga N muestras, se define como:
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D.8. Zero Crossing

Esta caracteristica calcula el niimero de veces que la senal cambia su valor de positivo
a negativo, o viceversa. Al ser las senales EMG tan ruidosas y, para evitar que el célculo
quede enturbiado por las grandes variaciones que produce ese ruido, se filtran antes del
calculo, haciendo que los valores entre -25 y +25 pV tomen el valor 0; asi s6lo se contabi-
lizaran como cruces por cero los cambios de signo desde amplitudes superiores o inferiores
a estos valores.
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Anexo E. Clasificacion

En este anexo se definird qué es un problema de clasificacion, sus tipos y se detallaran
en mayor medida algunos de los conceptos mencionados en el texto relacionados con este
tema.

E.1. El problema de clasificacién

Para explicar qué es un problema de clasificacién la mayoria de autores recurren a
ejemplos que pongan al lector en situacién ([21],[22],]23]). El objetivo principal de un
problema de este tipo es, dada una serie de observaciones de muestras pertenecientes a
distintas clases, ser capaz de clasificar una nueva muestra no observada previamente. En
la literatura disponible en inglés se le denomina de varias maneras: statistical learning,
discrimination, machine learning, pattern recognition, etc.

Segtun el nimero de clases, podemos referirnos a un problema como multiclase, donde
para cada muestra habra que discriminar a qué grupo corresponde, o uniclase en el que
habra que determinar si pertenece o no a una clase dada (seccién E.2). También, segin
la naturaleza del problema podemos encontrarnos con un problema de clasificacién con
aprendizaje supervisado o no supervisado (secciéon E.3) dependiendo de si se conocen o
no las clases a las que pueden pertenecer las muestras.

Las herramientas para su resolucién se denominan clasificadores y son tan variadas
como variados son los problemas que existen. Algunos de los mas utilizados son las redes
neuronales, las maquinas de soporte vectorial, los arboles de decision o los clasificadores
Bayesianos (seccion E.6).

E.2. Problemas uniclase vs. multiclase

El problema uniclase mas sencillo es aquél que puede ser resuelto con un clasificador
ineal. Como puede verse en la figura E.1(a), hay dos clases, una roja y una azul, que
lineal. C d la fi E.1(a), hay dos clases, 1,
pueden ser separadas facilmente por una linea recta. La denominacién wuniclase dada
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E. Clasificacion E.2 Problemas uniclase vs. multiclase

al problema es porque podriamos plantearlo de manera que, para cada nueva muestra,
deberfamos determinar si pertenece o no (true/false) a la clase azul o si pertenece o no a
la clase roja. Construir un clasificador de este tipo no es dificil, ya que solamente habria
que definir la ecuacion de la recta que es capaz de dividir las dos clases para obtener un
100 % de acierto en el reconocimiento. Pero en el mundo real, los problemas con los que
hay que enfrentarse no suelen ser tan sencillos, y se aproximan mas a lo que modela la
figura E.1(b), donde con un clasificador lineal no es posible distinguir totalmente entre
las dos clases y no se alcanzaran porcentajes de acierto del 100 %, aunque si son pocas las
muestras que no se reconocen correctamente, la solucion puede darse por buena.

(a) (b)

Figura E.1: Dos problemas con dos clases separadas por un clasificador lineal.

Sin embargo, ni siquiera todos los problemas con dos clases pueden ser separados
por un clasificador lineal. La figura E.2 muestra el clasico problema de la funcién XOR
(OR exclusivo) donde con una sola recta es imposible distinguir entre las dos clases y se
requeririan varios clasificadores para conseguir solucionarlo.

Figura E.2: Problema de clasificacion XOR.

El siguiente paso son los problemas multiclase, en el que no solo tenemos que distin-
guir si una muestra pertenece o no pertenece a una clase, sino que existen varias opciones,
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E. Clasificacion E.3 Aprendizaje supervisado vs. no supervisado

de las cuales hay que conseguir adivinar a cudl corresponde (figura E.3). Construir un
clasificador de este tipo es mas complicado, pero podria realizarse utilizando varios clasi-
ficadores uniclase en paralelo, que proporcionasen como resultado, ademas de si la muestra
corresponde o no a una clase, un porcentaje aproximado, calculado por el clasificador, de
fiabilidad de acierto. Con lo cual, una vez todos los clasificadores dan su resultado con
probabilidad, se escogeria la clase que tiene un valor mas alto.

Figura E.3: Problema de clasificaciéon multiclase.

E.3. Aprendizaje supervisado vs. no supervisado

El problema principal en el que se ha centrado este proyecto ha sido el de diferenciar
muestras de senales EMG correspondientes a 30 silabas distintas. Para solucionarlo se
disena una maquina de aprendizaje y se entrena con ejemplos de los que se conoce con
certeza a qué grupo pertenecen. Una vez se ha entrenado, se pueden introducir nuevos
ejemplos y el clasificador determinard a qué clase se parece mas. Esto es lo que se conoce
como aprendizaje supervisado, que el clasificador al principio tenga una informacion sobre
las clases que tiene que tratar de discriminar.

Sin embargo, existen problemas donde no existe esa informacién. Desde el principio se
entregan a la maquina una serie de ejemplos sin més que sus atributos y ésta tendra que
agruparlos buscando similaridades entre ellos. El aprendizaje no supervisado funciona
mediante algoritmos de agrupamiento o clustering. Una de las mayores dificultades que
presentan los sistemas de aprendizaje no supervisado es definir el concepto de similari-
dad entre dos vectores de caracteristicas, ya que dependiendo de esto se produciran los
agrupamientos de una u otra manera.
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E. Clasificacion E.4 True positives, true negatives, false positives, false negatives

E.4. True positives, true negatives, false positives,
false negatives

Conocer el significado de estos cuatro conceptos es clave para entender los resultados
obtenidos en cualquier problema de clasificacién. Para comprenderlos facilmente tomare-
mos como ejemplo un problema uniclase sencillo en el que si un ejemplo dado pertenece
a la clase objetivo diremos que es positivo (P), si no pertenece, serd negativo (N).

Una vez planteado el problema habria que construir una maquina de aprendizaje que
tratase de modelarlo, entrenarla y clasificar con ella el conjunto de ejemplos disponible.
Con esto hecho se obtendria como resultado una matriz de confusiéon como la que aparece
en la tabla E.1.

P N
P| TP FN
N|FP TN

Tabla E.1

Los true positives (TP) corresponden al nimero de ejemplos que, siendo positivos,
han sido clasificados por la maquina como positivos. Los true negatives (TN) son los que,
siendo negativos, han sido clasificados como negativos. Estos dos valores son los que se
desea maximizar en mayor medida, ya que determinan lo bueno que es el reconocedor.

Los false positives (FP) son ejemplos que son negativos pero que la maquina ha deter-
minado que son positivos, mientras que los false negatives (FN) son muestras negativas
que han sido clasificadas como positivas.

Utilizando estos valores se puede medir el rendimiento o accuracy del sistema con la

siguiente féormula:

TN+TP
TP+TN+ FP+FN

Accuracy =

Sin embargo esta medida puede ser poco indicativa del verdadero poder de reconocimien-
to si se dispone de un clasificador que distingue muy bien los true negatives pero no los
true positives. Asi, si se introducen muchos ejemplos negativos el rendimiento calculado
serfa muy alto pero, normalmente, lo que se quiere obtener es una buena identificacién de
los positivos. Por eso, la medida del rendimiento suele acompanarse con las de sensibilidad
y especificidad:

omsitiny — TP

enst ZUZy_TP—}—FN’
e TN

SpECZfZCZty = m,
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E. Clasificacion E.5 Cross-validation

que proporcionan los porcentajes de TP sobre el total de los ejemplos positivos y TN
sobre el total de los negativos, respectivamente.

E.5. Cross-validation

La utilizacién de la técnica cross-validation surge del hecho de que no siempre se
dispone de un nimero lo bastante grande de ejemplos con los que entrenar una maquina
de aprendizaje. Normalmente, del conjunto total de muestras disponibles se escoge al azar
un porcentaje (70, 80, 90 % suelen ser los més utilizados) y se utiliza para entrenar, el
resto se clasifica para obtener unas medidas de rendimiento. Pero, como es natural, podria
ocurrir que los datos escogidos para entrenar (o clasificar) no fuesen representativos y, por
tanto, el resultado final no fuese realista.

Una forma para mitigar este problema seria repetir el proceso varias veces tomando
al azar nuevos datos para entrenar y clasificar. Para ser mas rigurosos, se puede incluso
hacer que todos los ejemplos se utilicen el mismo ntimero de veces para cada tarea. Esa es,
basicamente la idea de esta técnica: X fold cross-validation consiste en dividir el total de
datos en X grupos de igual tamano, utilizar todos menos uno para entrenar y el restante
para clasificar. Después se calcula la media de los porcentajes obtenidos y asi se consigue
un resultado mucho més exacto del que se obtendria con cualquier divisién aleatoria.

Varios tests han demostrado que la utilizacién de 10 divisiones proporciona unos resul-
tados mas exactos en las estimaciones de acierto-error [23]. Por eso en todas las pruebas
realizadas en este trabajo se ha empleado esta técnica.

E.6. Métodos de clasificacion

La clasificacion es una rama de la inteligencia artificial que se basa en el reconocimiento
de patrones. Se trata de imitar el funcionamiento del cerebro humano, haciendo que
primero se aprenda a partir de una serie de ejemplos, para después conseguir un razo-
namiento que produzca un resultado. En esta seccién va a describirse qué son y cémo
funcionan algunos de los métodos de clasificaciéon mas utilizados.

E.6.1. Arboles de decisién

Un arbol de decision es una herramienta de clasificacién que se representa con forma
de arbol y que modela decisiones y las posibles consecuencias de cada una de éstas (figu-
ra E.4). Es una solucién ideal para problemas multiclase, los cuales va dividiendo para
facilitar su resolucion.
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iHipétesis A?

s NO

iHipotesis B? iHipotesis C?

Figura E.4: Arbol de decisién.

Para cada nuevo ejemplo presentado, el arbol ird aplicando los tests correspondientes
a cada nodo y, segun el valor de los atributos correspondientes, seguird unas u otras ramas
hasta alcanzar un nodo hoja, que determinard el resultado final. Lo méas complicado es
la construccién del arbol y la generacién de reglas a partir de éste, ya que la clasificacion
de nuevas muestras es practicamente inmediata. Lo que realmente define cada modelo de
arbol de decision es la forma en la que se construye, algunos de los mas utilizados son
ID3, C4.5 y su ultima versién C5.0.

E.6.2. Clasificacién Bayesiana

El primer concepto que hay que explicar en este apartado es el teorema de Bayes, ya que
es la piedra angular de todos los clasificadores Bayesianos[22], para ello representaremos
como P(a) la probabilidad de que ocurra a, y como P(a|b) la probabilidad de que ocurra
a dado b. Con esto dicho, el teorema es el siguiente:

P(alb) =

de lo que facilmente deducimos que P(a|b) incrementa su valor conforme se incrementan
P(a) y P(bla), y se decrementa al crecer P(b).

Para conectar esto con los problemas de machine learning tomaremos b como el con-
junto de datos de entrenamiento y a como una de las clases pertenecientes al universo
de clases total. Por consiguiente, buscaremos cual es la probabilidad de que una muestra
tomada pertenezca a la clase a dado el conjunto de entrenamiento b.

El clasificador Naive Bayes aplica esto a las tareas de entrenamiento, donde a cada
instancia z se la describe a partir de un conjunto de atributos y donde la funcién objetivo
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f(z) puede tomar cualquier valor (v;) de los pertenecientes al universo de clases (V).
Dados una serie de datos de entrenamiento y una nueva muestra definida por la tupla
de atributos (aq,as...a,), el clasificador tratard de predecir la clase a la que esa muestra
pertenece. Para ello le asignara la que posea probabilidad mayor, vp, dados los atributos
que la componen.

vp = max P(vjlay, as...a,)

Utilizando el teorema de Bayes, podemos reescribir la ecuacién anterior de la siguiente
manera:

P(ay,as...an|v;)P(v;)
P(ay,as...ay)

vp = MAax = max P(aq, as...a,|v;) P(v;)

Por consiguiente, hay que estimar los dos términos basandose en los datos de entre-
namiento. Estimar cada uno de los P(v;) es facil, simplemente contando el nimero de
ocasiones en las que aparece v; en el subconjunto de entrenamiento. Sin embargo, estimar
los distintos términos P(ay, as...a,|v;) es complicado si no se dispone de un conjunto muy
elevado de datos para entrenar. El problema de esto es que el niimero de términos es igual
al numero de posibles instancias multiplicado por el niimero de clases, por consiguiente
hay que revisar cada muestra tantas veces como grupos distintos existan.

El clasificador Naive Bayes se basa en asumir como independientes los valores de los
atributos dada una clase, lo que es lo mismo, se asume que dada una posible clase para
una instancia, la probabilidad de tener la conjunciéon ai, as...a, es el producto de todas
las probabilidades individuales para cada atributo: P(ay, as...a,|vj) =[], P(ai|v;). Susti-
tuyendo esto en la ecuacion obtenida previamente se consigue la férmula del clasificador
Naive Bayes:

vnp = max P(v;) H P(ailv))

Donde vyp representa la clase que Naive Bayes da como salida. Notar que el nimero
de términos P(a;|v;) a calcular a partir del conjunto de entrenamiento es igual al nimero
de valores de atributos distintos por el nimero de clases, un niimero mucho menor que si
hubiese que calcular todos los P(aq, as...a,|v;) mencionados anteriormente.

E.6.3. Boosting

El Boosting es un meta-algoritmo que trata de mejorar el rendimiento obtenido por
un sistema de aprendizaje supervisado. Kears y Valiant ([28]) propusieron en 1988 que un
conjunto de clasificadores débiles (weak classifiers) podian ser combinados para formar
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un clasificador fuerte (strong classifier), que supere su rendimiento, mientras que en 1990,
Schapire ([29]) demostré mateméticamente que a cualquier algoritmo de aprendizaje débil
se le puede aplicar un Boosting para formar un algoritmo de aprendizaje fuerte.

El método consiste en ejecutar iterativamente los clasificadores débiles y asignarles
distintos pesos a cada uno. A los datos de entrenamiento se les asignan también unos
pesos, inicialmente idénticos, y tras cada iteracion se reajustan, asignando valores mayores
a las muestras que han quedado clasificadas incorrectamente y valores menores a las que se
clasificaron bien. Asi, en cada iteracién, el clasificador débil buscard la manera de agrupar
correctamente los ejemplos que tienen un mayor peso. Finalmente, segin las muestras
correctas que es capaz de reconocer cada clasificador débil, tendra un mayor o menor
peso en la formacién del clasificador fuerte, lo que hara que la decisién tomada por cada
algoritmo débil se tenga mas o menos en cuenta.

E.6.4. Redes neuronales

Las redes neuronales artificiales (ANN, del inglés Artificial Neural Networks) son un
paradigma de aprendizaje que trata de imitar el comportamiento de las neuronas que
forman el sistema nervioso animal. Funciona interconectando neuronas entre si para que
formen una red que produzca una salida conjunta. Utiles para resolver problemas no
lineales, suelen formar un sistema adaptativo, capaz de cambiar su estructura basiandose
en informacién que fluye a través de la red durante el proceso de aprendizaje.

Como muestra la figura E.5, suelen estructurarse por capas independientes entre si,
siendo lo mas comun que tengan una capa de entrada que reciba los datos, una oculta
encargada del grueso del procesamiento y una de salida, que genere el resultado.

Capa
oculta

Capa de
entrada

Entrada Salida

Figura E.5: Red neuronal.
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E.6.5. Maquinas de soporte vectorial

Las méaquinas de soporte vectorial comprenden una familia de métodos de aprendizaje
supervisado utilizados para clasificaciéon y regresion. Tomando los datos de entrada como
dos conjuntos de vectores en un espacio n-dimensional, proponen una solucién lineal em-
pleando hiperplanos para separar ese espacio. Calculan aquél que consigue maximizar el
margen entre los dos vectores, para ello se construyen varios y se busca cudl es capaz de
distinguir mejor entre las dos clases. Como es natural, sera aquél que guarde la distancia
méxima entre los ejemplos que las componen (figura E.6).

H2

H1

Figura E.6: El Hiperplano H1 no separa bien entre las dos clases; H2 las separa pero con un margen
pequeno; H3 lo hace con el mayor margen posible.

E.7. El formato .ARFF

El formato .ARFF es un estandar utilizado por el software Weka para estructurar
los datos que utiliza como entrada. La figura E.7 muestra un ejemplo de un archivo con
este formato correspondiente a un problema de toma de decisién sobre si jugar o no un
partido de tenis, dependiendo de las condiciones del tiempo. Posee cinco atributos, entre
numéricos y nominales, y 14 muestras.
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La estructura es muy sencilla: las palabras clave relation, attribute y data deben ir
precedidas por el simbolo @, los atributos se separan entre si por comas y los comentarios
deben ir precedidos por un %. Para la definicién de atributos nominales deben enumerarse
todos los posibles valores entre llaves y para los numéricos basta con la palabra clave
numeric.

% ARFF file for the weather data with some numeric features
%
@relation weather

@attribute outlook { sunny, overcast, rainy }
@attribute temperature numeric

@attribute humidity numeric

@attribute windy { true, false }

@attribute play? { ves, no }

data

5]

14 instances

a0 g P

sunny, 85, 85, false, no
sunny, 80, 90, true, no
overcast, 83, 86, false, yes
rainy, 70, 96, false, yes
rainy, 68, 80, false, yes
rainy, 65, 70, true, no
overcast, 64, 65, true, yes
sunny, 72, 95, false, no
sunny, 69, 70, false, yes
rainy, 75, 80, false, yes
sunny, 75, 70, true, ves
overcast, 72, 90, true, yes
overcast, 81, 75, false, yes
rainy, 71, 91, true, no

Figura E.7: Ejemplo de fichero ARFF tomado del libro [23].
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Anexo F. Resultados

F.1. Clasificaciones de vocales

Para construir un clasificador que reconozca un nimero medio-alto de clases (en nues-
tro caso 30), debemos empezar dividiendo el problema y, para ello, emplearemos solamente
las 5 vocales para buscar el clasificador més adecuado y determinar qué caracteristicas
proporcionan mejores resultados. Todos los resultados mostrados en esta seccion corres-
ponden a pruebas realizadas con 200 muestras de cada vocal, obtenidas en una misma
sesion de adquisicion y clasificadas validando con 10 fold cross-validation.

F.1.1. Comparaciéon de caracteristicas

En este apartado vamos a utilizar 4 métodos de clasificacién distintos: Naive Bayes,
arbol de decisién J4.8, AdaBoost combinado con Naive Bayes y Adaboost combinado con
el arbol J4.8. Estos nos servirdn para comparar las clasificaciones tomando como datos
los submuestreos de la senal y los vectores de caracteristicas.

F.1.1.1. Downsampling 40 Hz

En la figura F.1 vemos una comparativa de los resultados obtenidos con los diferentes
clasificadores. En el eje X mostramos los clasificadores con y sin combinar con AdaBoost,
mientras que en el eje Y observamos el porcentaje de acierto en la clasificacion.

Como podemos observar, los porcentajes obtenidos no son demasiado buenos, sin em-
bargo, todos ellos son superiores al resultado que obtendriamos con un clasificador que
diese un resultado aleatorio para cada muestra, ya que, en ese caso, al ser éste un proble-
ma de 5 clases, acertarfa en el 20 % de los casos. El porcentaje de true positives obtenido
con el drbol de decisién J4.8 es del 48,2 %, el que nos proporciona Naive Bayes es 56,4 %.
Ambos mejoran al ser combinados con AdaBoost, ejecutandose 10 iteraciones, hasta el
56 % y 60 % respectivamente. Por tanto, para este caso determinamos que Naive Bayes,
ejecutandose con AdaBoost es el mejor clasificador.
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Porcentaje de True Positives
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Figura F.1: Comparativa de resultados de clasificacién obtenidos para 4 maquinas de aprendizaje dis-
tintas, usando como caracteristica el downsampling a 40Hz.

F.1.1.2. Downsampling 80 Hz

El grafico de la figura F.2 muestra, igual que en el apartado anterior, la comparati-
va entre los distintos clasificadores. Como puede verse, la mejora entre utilizar 40 y 80
muestras por senal es minima, ya que en ninguno de los casos llega a mejorar ni siquiera
un 5 %, en contraposicion, el tamano y el tiempo necesario para almacenar y entrenar las
muestras es el doble.

Porcentaje de True Positives

100
40
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g0
50 1
40
a0
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@ Clasificador

B Clasificador combinado con
Adaboost

J43 Maive Bayes

Figura F.2: Comparativa de resultados de clasificaciéon obtenidos para 4 maquinas de aprendizaje dis-
tintas, usando como caracteristica el downsampling a 80Hz.
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F.1.1.3. Clasificaciones con vector de caracteristicas

En este punto se muestran los resultados obtenidos al usar para la clasificacién los
vectores compuestos por las caracteristicas implementadas, explicadas en el anexo D (a
excepcion del downsampling).

Porcentaje de True Positives

40
30
70
]
a0
40
30
20

@ Clasificadaor

B Clasificador comhbinado con
Adaboost

J43 Maive Bayes

Figura F.3: Comparativa de resultados de clasificacién obtenidos para 4 maquinas de aprendizaje dis-
tintas, usando vectores de caracteristicas.

Puede observarse claramente que el porcentaje de acierto es mucho mayor utilizando
un procesamiento inteligente que clasificando con las senales en crudo. Los resultados
obtenidos superan en un numero préoximo al 20 % a los que proporcionaba el downsam-
pling. Para este caso, ademas, se comprueba que es mejor clasificador AdaBoost combi-
nado con el arbol de decisién J4.8 que con Naive Bayes, aunque sea por poco (= 2%
mas de true positives). Esto puede deberse a que Naive Bayes, por definicién, toma todos
los valores de las caracteristicas como independientes entre si y eso puede ser vélido en
vectores de downsampling por el ruido que contienen, pero para las caracteristicas corres-
pondientes a transformadas y demés operaciones, los valores estan mas correlacionados
entre si y, tratarlos como independientes, es algo que elimina informacion 1til. Por eso el
arbol de decision acierta en mayor medida y, por eso, sera el clasificador que se utilizara en
el resto de comparativas.

Una vez decidido el clasificador que se va a emplear en los futuros esquemas, se decide
probar iterar 100 veces con el arbol de decision para obtener un mejor resultado, con lo
que finalmente se consigue un 80,2 % de aciertos. En la tabla F.1 aparecen las matrices
de confusién obtenidas para las vocales utilizando AdaBoost con el arbol J4.8 iterando
10, 50 y 100 veces. Las mejoras obtenidas al pasar de 50 a 100 iteraciones no son muy
grandes comparadas con el tiempo extra necesario para realizar las pruebas, por tanto
para una implementacion a tiempo real deberia estudiarse si compensa utilizar un niimero
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muy elevado de repeticiones o por el contrario es mas rentable disminuir el rendimiento a

costa de ganar en tiempo.

10 iteraciones

50 iteraciones

100 iteraciones

/A E I O U|A E I O U|A E I O U
A[192 8 0 0 0194 6 0 0 019 5 0 0 0
E| 0 117 8 2 0|0 13 65 1 0|0 120 69 2 0
12 7 121 1 1|0 7 127 0 1|1 67 131 1 0
O 1 1 ©0 161 3|1 1 0 173 25| 1 1 0 173 25
Ul 0 0 0 50 15| 0 0 0 30 170/ 0 0 0 26 174

Tabla F.1: Matrices de confusién obtenidas con AdaBoost + J4.8, utilizando 10, 50 y 100 iteraciones.
La primera da un acierto medio del 74,1 %, la segunda 79,8 % y la tercera 80,2 %.

F.1.2. Fusion de clases

Visto que la mayoria de los fallos del clasificador se producen al confundir entre si las
clases E-1'y O-U, en esta seccién estudiaremos cudl seria el rendimiento si se uniesen.

F.1.2.1. Fusion de las clases E-I

En la tabla F.2 se muestran las matrices de confusion obtenidas al juntar en una las
clases E-I. Para ello, se tomaron 200 muestras de esta nueva clase (100 escogidas al azar
de cada letra), con el objetivo de que hubiese el mismo nimero de ejemplos de cada grupo.

50 iteraciones
U \ A EI O U
198 2 0 0

10 iteraciones
\ A EI O
A|l193 7 0 0

E-I| 4 194 2 0 1 198 1 0
O 1 1 158 40 1 1 165 33
u| o0 0 42 158 | O 0 24 176

Tabla F.2: Matrices de confusién obtenidas con AdaBoost + J4.8, utilizando 10 y 50 iteraciones para la
clasificacién de las vocales fusionando las clases E-I. La primera da un acierto medio del 87,875 % y la
segunda 92,125 %.

Como puede verse en los resultados, los porcentajes de acierto aumentan considerable-
mente tras esta fusion. Esto se debe a que la gesticulacion normal para pronunciar esas
dos letras puede ser muy similar, lo que hace que en ocasiones el clasificador sea incapaz
de distinguirlas.
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F.1.2.2. Fusion de las clases O-U

Siguiendo en la misma linea se quiere dar una vuelta de tuerca m&s y ver hasta
qué porcentaje de acierto podria obtenerse juntando las clases O-U que, aunque en menor
medida, también se confunden entre si.

10 iteraciones 50 iteraciones

| A EI OU| A EI OU

A 19 4 0 196 4 0

E-1 2 197 1 1 199 0
O-U 0 1 199 0 1 199

Tabla F.3: Matrices de confusién obtenidas con AdaBoost + J4.8, utilizando 10 y 50 iteraciones para la
clasificacién de las vocales fusionando las clases E-I y O-U. La primera da un acierto medio del 98,67 %
y la segunda 99 %.

El resultado es, como puede verse en la tabla F.3, de casi un 100 % de acierto, lo que
deja claro que estas tres clases son muy distinguibles entre si.

F.1.3. Clasificaciones por canal

En este apartado van a mostrarse los resultados de clasificaciones de las 5 vocales
utilizando vectores de caracteristicas obtenidos para cada canal de uno en uno, en con-
traposicién con los que se muestran en las tablas del apartado F.1.1.3, que corresponden
a la concatenacién de todos estos vectores.

10 iteraciones
| True Positives (%)

Canal 1 59,2
Canal 2 55,1
Canal 3 58,8
Canal 4 63,8
Canal 5 57,1
Canal 6 53,2
Canal 7 55,9
Canal 8 39,7

Tabla F.4: Porcentajes de acierto calculados por el clasificador al proporcionarle como caracteristicas los
vectores obtenidos para cada canal por separado.

En la tabla F.4 puede comprobarse que ninguno de los canales por separado alcanza
el porcentaje de acierto que ofrece la concatenacién de todos ellos (74,1 % para el mismo
numero de iteraciones). El canal 8, ademds, proporciona un resultado especialmente bajo,
lo que hace pensar que colocar los electrodos en esa localizacién no supone una buena
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idea. Fl canal 4, situado en el musculo Orbicularis Oris Superior (entre el labio superior
y la nariz), proporciona el mejor resultado al ser esa zona una de las que més se mueven
al realizar las pronunciaciones. Por lo que respecta a los demas, parece algo normal que
cada uno de los canales individualmente clasifique peor que la concatenacién de todos
ellos, ya que, cuanta mas informacion 1til se le ofrezca al clasificador, lo mas probable es
que genere mejores resultados.

F.2. Clasificaciones con recolocacion de electrodos

Uno de los principales aspectos que se querian comprobar en este proyecto y que mas
dudas generaba era si la utilizacion de datos provenientes de una misma persona, pero
adquiridos en distintos dias afectaria a los resultados. Lo mas légico seria que el reposi-
cionamiento de los sensores supusiese desplazamientos milimétricos en la localizacién, lo
que provocaria que las senales electromiograficas grabadas, para una misma clase, pu-
diesen variar en mayor o menor medida.

Para comprobar el impacto de esta recolocacién se disené una prueba utilizando mues-
tras de vocales adquiridas en distintos dias para una misma persona. Por un lado, se rea-
lizé una clasificacion de 100 muestras de las 5 vocales adquiridas el mismo dia, después
se seleccionaron al azar 50 de esas muestras y se juntaron con otras 50 adquiridas en una
sesion distinta. Asi, con la utilizacion del mismo nimero de ejemplos en las dos pruebas
se conseguiria no sesgar los resultados y conseguir unos porcentajes representativos.

Misma sesién Distintas sesiones
\ A E I O U \ A E I O U
A9 0 1 0 019 5 0 0 o0
E|1 62 36 1 0|5 63 32 0 0
I/0o 31 68 0 12 26 71 0 1
Ol0 1 0 75 24,0 0 0 81 19
ufo o0 O 15 8]0 1 0 18 81

Tabla F.5: Matrices de confusién correspondientes a la clasificacién con ejemplos obtenidos en una misma
sesién y en dos sesiones distintas. La primera acierta en el 77,8 % de los casos, mientras que la segunda
en el 78,2 %.

Como se puede observar en la tabla F.5 el porcentaje de acierto no ha bajado. Y
no soélo eso, sino que incluso ha mejorado. La conclusiéon que puede extraerse es que el
reposicionamiento de los electrodos, si se realiza siguiendo el protocolo adecuado y con
precaucién no tiene porqué afectar a los resultados. El hecho de que haya mejorado el por-
centaje no es nada significativo, ya que es bastante normal que se produzcan variaciones
al realizar pruebas con distintas muestras; puede verse en las clasificaciones realizadas
con 200 muestras del primer experimento, donde se obtuvo un 74,1 %. Pero el comprobar
que no se produce una caida dréastica en el rendimiento es una gran noticia que permi-
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tird proseguir con investigaciones para la ampliacién del vocabulario y la obtencion de
una amplia base de datos con muestras de todas las clases.

F.3. Clasificaciones de silabas

En esta seccion se mostraran mas resultados de los esquemas de clasificacién explicados
en el capitulo 5 que, por falta de espacio, no se mostraron ahi. Las pruebas realizadas
corresponden a ejecuciones con 10, 50 y 100 iteraciones.

F.3.1. Clasificador de 30 clases

Las figuras F.4, F.5 y F.6 son representaciones a color de las matrices de confusion
correspondientes al clasificador multiclase de 30 clases para ejecuciones con 10, 50 y 100
iteraciones, respectivamente. Se puede ver que, conforme se aumenta el niimero de itera-
ciones, el color de la diagonal principal se acerca mas a los tonos calidos, mientras que las
diagonales secundarias que aparecen cambian su color a tonos azules mas oscuros. Estas
diagonales secundarias obedecen a las confusiones que se producen en el clasificador por
silabas con las mismas terminaciones.

[y @ I

A E | © UPAPE PIPOPUTATE Tl TOTUYAYE Y1 YOYU KAKE KI KOKULALE LI LOLU

Figura F.4: Matriz de confusién clasificador multiclase con 10 iteraciones del Boosting.
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Figura F.5: Matriz de confusiéon clasificador multiclase con 50 iteraciones del Boosting.

C O Mo

AE |

O U PAPE PIPOPUTATE TI TOTUYAYE Y1 YOYUKAKE KI KOKULALE U LOLU

Figura F.6: Matriz de confusion clasificador multiclase con 100 iteraciones del Boosting.
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En la figura F.7 se muestra una comparativa de los porcentajes de true positives
correspondientes a cada una de las clases segin el nimero de iteraciones. La media de
acierto para 10 iteraciones es del 58,33 %, para 50 iteraciones del 68,16 % y para 100
iteraciones, como ya se vio en el apartado 5.1.1, del 70,93 %.

100

90 4 = i

80

70

60 -l H

50 -l H

40 1l

30 1l H

20 il H

10 1l 5

A E IO UPAPE FIPOPUTATE TI TO TU YA YE YI YO YU KA KE KI KO KU LA LE LI LO LU

Figura F.7: Comparativa en el porcentaje de true positives conseguidos para el clasificador multiclase
con 10, 50 y 100 iteraciones.
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F.3.2. Clasificador matricial

En las matrices de confusién representadas en las figuras F.8, F.9 y F.10 se contem-
pla la mejora experimentada en los resultados al incrementar el nimero de iteraciones
ejecutadas en el Boosting al ir cambiando los colores de la diagonal principal hacia los
tonos mas rojos. Como puede observarse, el clasificador que actia distinguiendo las silabas
segun su terminacién da unos resultados mucho mas altos en media que el encargado de
distinguir los comienzos. Asi que una buena forma de mejorar este esquema seria encon-
trar algun clasificador que distinguiese mejor esos patrones, en lugar de utilizar el actual.
Esto requeriria muchas pruebas para determinar qué maquina de aprendizaje proporciona
un mayor incremento en los porcentajes de reconocimiento.

En el grafico de barras de la figura F.11 se muestra la comparativa en porcentaje de
los aciertos que consigue cada clasificador segiin el niimero de iteraciones que se realicen.
Para 10 iteraciones se obtiene, de media, un 56,69 % de acierto; para 50 se alcanza el
65,83 % y para 100 iteraciones reconoce correctamente el 67,65 % de las muestras.

En todos los casos este esquema proporciona peores resultados que el multiclase
estandar en cuanto a porcentajes de acierto. Sin embargo, si se ejecutase en dos proce-
sadores distintos, como se propuso en las conclusiones del apartado 5.1.4, tardaria menos
de la mitad del tiempo en entrenarse y clasificar, lo que podria ser suficiente razén para
decantarse por este modelo en lugar del anterior.

Vocal 90 i

P~
F q70 ~E
r 60

450 N

F 40

30 ~0

L~ 10 ~U

(b)

Figura F.8: Matrices de confusion clasificador matricial con 10 iteraciones del Boosting.
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Vocal
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Figura F.9: Matrices de confusion clasificador matricial con 50 iteraciones del Boosting.
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Figura F.10: Matrices de confusion clasificador matricial con 100 iteraciones del Boosting.
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Figura F.11: Comparativa en el porcentaje de true positives conseguidos para los dos clasificadores que
forman el esquema matricial con 10, 50 y 100 iteraciones.

F.3.3. Clasificadores condicionales

En este apartado se muestran a color las matrices de confusién correspondientes a los
clasificadores condicionales ejecutados sélo para 100 iteraciones. También se muestran,
mediante diagramas de barras, comparativas que muestran las mejoras en los resultados
medios de cada clasificador, en lugar de las mejoras producidas en cada clase individual.

F.3.3.1. Clasificador Fila-Columna Condicional

La figura F.12 representa las matrices de confusién correspondientes a cada uno de los
6 clasificadores condicionales que actiian segin el comienzo determinado por el clasificador
fila explicado anteriormente. Estas matrices corresponden a la ejecucion de AdaBoost +
J4.8 ejecutado 100 veces. Como se ve, el clasificador que menos aciertos consigue es el de
las vocales, estando todos los demds proximos a una media del 90 % de reconocimiento.

La grafica de la figura F.13 es una comparacion, cambiando el nimero de iteraciones
entre 10, 50 y 100, de los porcentajes medios de acierto obtenidos por cada uno de los 6
clasificadores encargados de distinguir las terminaciones de una silaba segin el comienzo
determinado por el clasificador fila. Es importante no confundir los datos de esta grafica
con la del apartado F.3.2, ya que pese a ser similares, ésa lo que muestra es el porcentaje
de true positives obtenidos para cada una de las clases y ésta el porcentaje medio de
acierto de cada clasificador.

Las probabilidades medias conseguidas por estos clasificadores son: para 10 iteraciones,
85,52 %; para 50, 87,87 % y para 100, 88,94 %. Esto debe multiplicarse por el resultado que
consigue el clasificador fila correspondiente al mismo nimero de iteraciones y se consiguen
para este esquema unos porcentajes de acierto de 57,88 %, 66,64 % y 68,89 %, dependiendo
del niimero de veces que se repita el Boosting.
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Figura F.12: Matrices de confusién correspondientes a los clasificadores condicionales por terminacion
con 100 iteraciones.
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100

90 —

80 —

70 —

60 +— -

50 +— —

40 —

30 -

20 -

10 1+ o

Clasificador Clasificador Clasificador Clasificador Clasificador Clasificador
Vocales P~ T~ Y~ K~ L~

Figura F.13: Comparativa en el porcentaje de true positives conseguidos para los clasificadores condi-
cionales de terminacion con 10, 50 y 100 iteraciones.

F.3.3.2. Clasificador Columna-Fila Condicional

La representacién de las matrices de confusion a color de los 5 clasificadores diseniados
para determinar el comienzo de una silaba iterando 100 veces pueden verse en la figura
F.14. El aspecto que presentan todas ellas es muy similar al que tenia la correspondiente al
clasificador matricial de filas: las vocales y las silabas que comienzan en P se diferencian
muy bien (color muy rojo en la matriz), mientras que el resto se confunden en mayor
medida entre ellas.

Al igual que en el subapartado anterior, en la grafica F.15 se comparan los porcentajes
de acierto de cada uno de estos clasificadores segiin se ejecute el arbol de decision 10, 50 o
100 veces. Se ve como el clasificador de silabas que terminan por A consigue unos mejores
resultados, pero los todos ellos son bastante estables, estando proximos a la media total
que, en el caso de 10 iteraciones es del 70,83 % de acierto; con 50 iteraciones 78,49 %
y para 100: 79,56 %. Al multiplicar estas probabilidades por las que proporcionaba el
clasificador de terminaciones correspondiente al mismo numero de iteraciones en cada
caso, se obtienen unas medias para este esquema de 59,4 %, 68,13 % y 69,48 % para las
10, 50 y 100 repeticiones.
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Figura F.14: Matrices de confusion correspondientes a los clasificadores condicionales por comienzo 100
con iteraciones
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Figura F.15: Comparativa en el porcentaje de true positives conseguidos para los clasificadores condi-
cionales de comienzo con 10, 50 y 100 iteraciones.

F.4. Clasificaciones vocal-silaba

Otro esquema de clasificacién disenado ha sido uno que se encargue de distinguir entre
silabas vocalicas y consonanticas, sin aportar mas informacion que ésa. Podria utilizarse
como clasificador de apoyo, ejecutandose en paralelo, para silabas en las que se producen
bastantes confusiones y aseguraria, en gran medida, si una silaba dada corresponde a una
vocal o no.

Para la realizacion de estos tests se emplearon las mismas muestras que para el resto de
clasificaciones de las 30 silabas, por tanto la clase de las silabas vocélicas estaba compuesta
por 750 ejemplos, mientras que habia 3750 ejemplos de silabas consonanticas. Esto no suele
ser recomendable por el sesgo que puede producir la diferencia en el nimero de datos de
las distintas clases, sin embargo, para este caso particular y dada la naturaleza de la
distincion que se queria hacer, se hizo una excepcion.

La tabla F.6 muestra las matrices de confusion obtenidas para 10 y 50 iteraciones. Los
resultados, como puede observarse son de un acierto cercano al 100 % (99,78 y 99,82 %
respectivamente).
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10 iteraciones 50 1teraciones
‘ S. Vocalica S. Consonantica ‘ S. Vocdlica S. Consonéntica
S. Vocalica 3745 5 3746 4
S. Consonantica 5 745 4 746
Tabla F.6

F.5. Clasificaciones silaba-no silaba

El dltimo esquema que se va a mostrar en este anexo es el sistema de clasificacién
disenado para distinguir entre senales pertenecientes a lo que es una silaba de lo que no
lo es. Esto puede ser esencial cuando quiera realizarse una aplicacion en tiempo real, ya
que deberd existir un mecanismo que pueda diferenciar una senal correspondiente a una
pronunciacién del resto de movimientos faciales.

Para este caso si se han utilizado el mismo numero de muestras para las dos clases.
Para la clase silaba se tomaron los 150 ejemplos disponibles para cada uno de los 30 grupos
y, por otro lado, se seleccionaron 4500 muestras de senal correspondientes a momentos
donde no existia pronunciacion, con una duracién idéntica a los ejemplos mencionados y se
les extrajeron las mismas caracteristicas. Con esto se entrené la méaquina de clasificacion
ya mencionada (AdaBoost + drbol J4.8) y se prob¢ a iterar 10 y 50 veces. Los resultados
se muestran en la tabla F.7.

10 iteraciones 50 iteraciones
‘ Silaba No-Silaba ‘ Silaba No-Silaba
Silaba | 4496 4 4497 3
No-Silaba 3 4497 2 4498
Tabla F.7

El porcentaje de acierto obtenido es del 99,92 % y 99,94 % para 10 y 50 iteraciones,
respectivamente. Con esto queda claro que la diferenciacion entre silabas y senales que no
corresponden a ellas es algo sencillo de conseguir.
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