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RESUMEN

Este trabajo forma parte del proyecto de investigacion “Mano Esperanza”. Se ha
implementado un sistema embebido de reconocimiento de patrones, utilizando sefales
electromiogréaficas (EMG) detectadas en tiempo real para el control de una protesis robotica.
El trabajo se ha dividido en dos etapas: la etapa de extraccion de sefiales EMG que
consistid en la investigacion y aplicacion de los distintos métodos de adquisicion y
acondicionamiento de sefiales EMG y la etapa destinada al reconocimiento de patrones,
donde se investigd algoritmos de redes neuronales y algoritmos de aprendizaje supervisado.
Ademas, se diseiid e implementé un algoritmo para el entrenamiento y validacion del
sistema.

Los resultados obtenidos de la clasificacion de patrones en la etapa de validacion se los
presenta a través de matrices de confusidn y porcentajes de exactitud, para demostrar la
efectividad del sistema. Se realiz6 pruebas de validacién en 12 personas voluntarias sin
discapacidad motriz, obteniendo un porcentaje de acierto del 97%. Los resultados
demostraron que el sistema es capaz de controlar la ejecucién de cinco movimientos de la

prétesis de mano robdtica.

PALABRAS CLAVES: Redes neuronales artificiales, Sistema embebido, Sefales EMG,
Backpropagation.



ABSTRACT

This work is part of the “Mano Esperanza” research project. An embedded pattern
recognition system has been implemented, using electromyography (EMG) signals detected
in real time to control a robotic prosthesis. The work has been divided in two stages: the
stage of extraction of EMG signals that consisted in the investigation and application of the
distinct methods of acquisition and conditioning of EMG signals and the stage intended for
pattern recognition, where neural network algorithms and supervised learning algorithms
were investigated. In addition, an algorithm was designed and implemented to train and
validate the system.

The results obtained from the patterns classification in the validation stage are presented
through confusion matrices and percentages of accuracy to show the effectivity of the
system, obtaining a success rate of 97%. The validation tests have been accomplished on 12
people without motor disabilities. The results show that the system was able to control the

execution of five movements of the robotic hand prosthesis.

KEYWORDS: Artificial Neural Network, embedded system, EMG signal, backpropagation.



OBJETIVOS

Objetivo General:

Diseflar y desarrollar un sistema embebido de identificacién de patrones de sefial EMG

basado en algoritmos de aprendizaje automatico

Objetivos Especificos:

1. Disefiar la arquitectura hardware-software-firmware del sistema de adquisicién e
identificacion de sefiales EMG.

2. Disefiar un sistema de identificacion de patrones de sefial EMG basado en la técnica
de redes neuronales atrtificiales, fases de entrenamiento y reconocimiento.

3. Disefar y aplicar una metodologia para el desarrollo de una ANN en un sistema
embebido.

4. Evaluar el desempefio del sistema embebido de identificacion de patrones de sefial

EMG, mediante matrices de confusién u otros métodos equivalentes.



INTRODUCCION

La calidad de vida esta directamente relacionada con el estado funcional e independencia
[1]. Por lo tanto, la pérdida de una extremidad superior tiene un efecto negativo que
repercute en aspectos psicoldgicos, sociales y funcionales [2]. Ante esta problemética la
electronica, la informatica y la robdtica, estan permitiendo elaborar un conjunto de
soluciones tecnoldgicas para combatir estas deficiencias y conseguir un mayor grado de
autonomia personal [3], una de estas soluciones es el uso de protesis robéticas [4].

En [5], se demostrd el rechazo al uso de protesis debido a factores como la funcionalidad y
comodidad, recomendando que: “La investigacion futura debe centrarse en el desarrollo
continuo de prétesis mas comodas y funcionales”. En el Ecuador el indice de personas con
discapacidad de amputacién de miembro superior es de 200.240 de los cuales solo 31.926
se encuentran laboralmente activas segun el Consejo Nacional para la igualdad de
discapacidades (CONADIS) [6]. En base a lo expresado anteriormente, mediante la
electromiografia se puede disefiar un sistema de control simple y amigable [7], con el fin de
brindar mayor integridad y capacidad laboral al usuario.

Para el disefio de un sistema de control existen varias técnicas como son: Redes neuronales
artificiales (RNA), Clasificador Bayesiano, Légica difusa, Sistemas Neuro-fuzzy, entre otros
[8].

Los autores de [9] utilizaron RNA, Redes neuronales dindmicas difusas y sistemas de
inferencia neuro-difusos adaptativos como clasificadores y varios métodos de extraccion de
caracteristicas de las sefiales EMG, calculando el rendimiento de cada una de las técnicas
de extraccion de caracteristicas en cada clasificador, en este trabajo no realizaron una
implementacion hardware del proyecto.

En [10] se compara la precision de clasificacion de la técnica andlisis discriminante lineal con
varios métodos de extraccion de caracteristicas. El método con mayor precision es el
método AR (Autoregressive). El analisis del nivel fuerza de las contracciones determiné que
los niveles de fuerza del entrenamiento y las pruebas del clasificador deben ser iguales para
disminuir errores en la clasificacion.

En [11] usaron las caracteristicas en el dominio del tiempo de las sefiales EMG para la
clasificacion de patrones, comparan los resultados de clasificacion y calculan el tamafio de
memoria necesaria para almacenar las caracteristicas. EIl método AR ocupa mayor espacio
de almacenamiento.

En [12], mediante un perceptrén multicapa, realizaron un analisis de los componentes

principales para sintetizar la informacion de entrenamiento, el sistema de clasificacion fue



programado en MATLAB y embebido en un DSP (Digital Signal Processor). Los elementos
usados en la implementacién del proyecto no estan orientados al bajo consumo de energia.
En [13], utilizando maquinas de vectores de soporte como clasificador, extrajeron las
caracteristicas en funcién del tiempo de las sefiales EMG para reducir los datos de entrada
del clasificador, el cual esta implementado en MATLAB. Los datos adquiridos son
procesados en un computador en la fase de entrenamiento y validacion del clasificador.

La extraccion de caracteristicas resulta ser un proceso que demanda de alto costo
computacional por lo que algunos autores como en [14] y [15] prefieren hacerlo a través de
un computador. Para la clasificacién de patrones en [14] utilizaron una RNA en la que su
entrenamiento lo realizaron utilizando vectores extraidos de diferentes pruebas, mientras
que en [15] utilizaron un clasificador de minima distancia y un clasificador (KNN).
Recomiendan para investigaciones futuras se aumente el nUmero de neuronas en la capa
oculta y el nimero de movimientos para tener un resultado mas exitoso. Cabe mencionar
gue estos trabajos no han sido implementados en un sistema embebido.

En [16], se disefia un clasificador para tres movimientos utilizando dos musculos del
antebrazo. La extraccion de caracteristicas la realiza utilizando la Transformada Répida de
Fourier (FFT) y para la clasificaciéon lo realiza a partir de umbrales de activacion. En este
proyecto se utiliza un kit de desarrollo DE2-70 que cuenta con un FPGA y obtiene una tasa
de identificacion del 87%.

En [17] y [18] desarrollaron un sistema para la caracterizacién y clasificacion de sefales
EMG utilizando parametros de tiempo y frecuencia. La clasificacion de patrones es llevada a
cabo mediante un perceptron multicapa (MLP). De los datos obtenidos, el 60% fueron
empleados para el entrenamiento y el 40% para validacion. La extraccién de este tipo de
caracteristicas conlleva un considerable aumento en costo computacional.

En los trabajos [19] y [20] implementaron un prototipo de proétesis robotica con un sistema
de reconocimiento de patrones basado en RNA utilizando sefiales EMG y un MLP. El MLP
fue implementado mediante el Toolbox de RNA de MATLAB. El entrenamiento y validacion
del sistema lo llevaron a cabo con 20 muestras por cada clase, obteniendo un éxito del 95%.
En el presente trabajo se realiza el disefio e implementacién de un sistema embebido de
reconocimiento de patrones en tiempo real, con el fin de reducir el uso de componentes
externos en el proyecto de investigacion mano esperanza. El sistema esta basado en el
algoritmo de aprendizaje supervisado backpropagation. La implementacion se realiza
mediante los lenguajes de programacion C/C++ y se prueba en las arquitecturas de 8 bits y
32 bits. Para la extraccion de las sefiales EMG se ha desarrollado un firmware incluido al
sistema embebido con sensores “MyoWare Muscle Sensor” y dos tipos de electrodos

superficiales: electrodos de gel y electrodos secos.
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El trabajo esta organizado en cuatro capitulos, en el primer capitulo se detalla los aspectos
generales, conceptos, definiciones y terminologias utilizadas para una mejor comprension
del trabajo realizado. En el segundo capitulo se detalla cada uno de los médulos que
conforman el disefio del sistema de identificacibn de patrones. En el tercer capitulo se
procede a la implementacion del sistema de adquisicion de sefiales EMG junto con el
sistema de reconocimiento de sefiales. En el cuarto capitulo se analizan los resultados y se
evalla el desempefio del sistema de identificacion de patrones. Finalmente, se muestran las

conclusiones y recomendaciones obtenidas en el desarrollo del trabajo.



CAPITULO 1

GENERALIDADES



1.1. Arquitectura del hardware.

En la Figura 1.1 se muestra la arquitectura hardware del sistema para la obtencion de
sefales EMG, la cual esta subdividida en 4 bloques fundamentales para el procesamiento
de estas sefiales. Cada una de estas etapas seran descritas en la siguiente seccion.

ADQUISICION DE ACONDICIONAMIENTO PROCESAMIENTO CONTROL DE MOVIMIENTO

SENALES EMG DE LA SENAL EMG DE LA SENAL EMG DE PROTESIS ROBOTICA

Figura 1.1 Arquitectura Hardware
Fuente: Autores
Elaborado: Autores

1.1.1. Estructura del antebrazo.

Al igual que otras partes del cuerpo humano, el antebrazo se encuentra constituido por una
serie de huesos, muasculos, nervios y vasos sanguineos que en conjunto realizan sus

funciones basicas.

1.1.1.1. Huesos.

El esqueleto del antebrazo se encuentra formado por dos huesos llamados radio y cubito
¢ Radio: Es un hueso de forma alargada, parte del exterior del codo para llegar al
pulgar a nivel de la mufieca [21].
e Cubito: Se encuentra situado en la parte interna del antebrazo. Es un hueso largo,

par y no simétrico, ligeramente inclinado de afuera a adentro [22].

1.1.1.2. Musculos.

Para el estudio de los musculos que se encuentran en el antebrazo, se ha decidido realizarlo
en dos secciones, plano superficial-cara anterior y plano superficial-cara posterior (Figura
1.2). No se estudiara los musculos del plano profundo porque los electrodos utilizados son

superficiales y no es posible la lectura de sefiales EMG [23].



Figura 1.2 Musculos superficiales del antebrazo
Fuente: Autores
Elaboracion: Autores

1.1.1.2.1. Mdasculos Superficiales - Cara Anterior.

Pronador redondo: Se sitla al lado mas lateral de los epicondileos, que atraviesa
de forma diagonal la cara anterior del antebrazo. Se origina en la cabeza humeral
(epicondilo medial) y la cabeza cubital (borde medial de la apdfisis coronoides).
Su funcion es la pronacién del radio sobre el cubito, es decir ayuda en la flexion del
antebrazo sobre el brazo [23], [24].

Flexor radial del carpo: Es un muasculo fusiforme, aplanado de anterior a posterior.

Se encuentra en la cara anterior del antebrazo, en direccion del pronador redondo y



palmar largo. Su funcion es la flexiébn y abduccién de la mano sobre el antebrazo
[25], [26].

Palmar largo: Este muasculo se origina en el epicéndilo medial del humero, y se
ubica junto al supinador largo. Su funcién es la flexion de la mufeca sobre el
antebrazo [23].

Flexor cubital del carpo: es un musculo ancho y grueso que se origina en la cabeza
humeral y en el borde del cubito (cabeza cubital). Posee dos cabezas que se unen
en su extremo y por medio de un arco fibroso pasa el nervio cubital. Su funcion es la
flexion y aduccién de la mano [27], [28].

Flexor superficial de los dedos: Se encuentra entre el palmar mayor y el palmar
menor, en la porcién anterior del antebrazo. Se origina en tres cabezas, cabeza
humeral, cabeza cubital y cabeza radial, y distalmente a través de cuatro tendones
en las falanges en los ultimos cuatro dedos. Su funcién es la flexion de las falanges y
de la muieca [23], [29].

1.1.1.2.2.  Mdasculos Superficiales — Cara Posterior.

Braquiorradial: es un musculo aplanado, muscular en sus dos tercios superiores y
tendinoso en el primer tercio inferior. Se origina en la cresta supracondilea, desde ahi
se dirige a lo largo de la cara lateral del antebrazo hasta el extremo inferior del radio.
Su funcioén es la flexion del antebrazo sobre el brazo [30].

Extensor radial largo del carpo: es un musculo largo y carnoso situado por debajo
del braquiorradial y por encima del extensor radial corto del carpo (borde lateral del
antebrazo). Su funcién es la extensién de la mufieca [31].

Extensor radial corto del carpo: Musculo grueso y semipenniforme, formado de
musculo en la parte superior y tendinoso en la parte inferior. Se origina en el
epicondilo extremo humeral y se encuentra en la cara lateral del antebrazo y se
extiende desde el epicondilo hasta la base del tercer metacarpiano. Su funcién es la

extension y abduccion de la mufieca [32], [33].

1.1.1.3. Nervios.

Los nervios que inervan los diferentes musculos y estructuras del antebrazo son una rama

del plexo braquial en el cuello, estos son en nervio radial, nervio medio, y nervio cubital

(Figura 1.3). Los nervios mencionados, inervan ciertas regiones de la mano, como se puede

observar en la Figura 1.4.
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NERVIO RADIAL

I NERVIO MEDIANO

\\ \ NERVIO CUBITAL

\

Inervacion dorsal Inervacién palmar
Figura 1.3 Inervacion de la mano

Fuente: [34]
Elaboracién: Autores

®. Nervio mediano

Nervio radial

Figura 1.4 Nervios del antebrazo
Fuente: [35]
Elaboracién: Autores

Nervio Radial: inicia por detrds de la arteria axilar y anterior a los musculos
subescapular y redondo mayor. Al salir de la axila, el nervio pasa entre la arteria
braquial y la cabeza larga del triceps, para descender acompafiado de la arteria
braquial profunda. Mientras se desplaza pasa por el codo para llegar al antebrazo y
se ubica entre los musculos extensores superficiales y profundos del antebrazo,
donde emite pequefias ramas para los musculos extensor comun de los dedos, y
extensor ulnar del carpo [36], [37].

Nervio medio: proviene del plexo braquial e inerva todos los musculos flexores del
antebrazo, menos el musculo flexor ulnar del carpo. Desciende por el brazo medial
junto a la arteria braquial. Sigue hasta la fosa cubital por fuera del tendén del biceps
y pasa al antebrazo entre las dos cabezas del pronador redondo. En el antebrazo
cruza la arcada tendinosa y se sita por debajo del flexor comun superficial de los
dedos, unido a la superficie profunda de este. En el antebrazo inerva al pronador
redondo, palmar mayor y al flexor comun superficial de los dedos. De este se

desprende el nervio interéseo anterior y se sitta entre el flexor coman profundo de
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los dedos y el flexor largo del pulgar, para terminar inervando el pronador cuadrado
[36], [38].

o Nervio cubital: Es un nervio sensitivo que inerva la mayoria de los musculos de la
mano y recoge la sensibilidad de la piel de la mitad cubital de la palma y dorso de la
mano. Se desplaza junto con el nervio mediano por el lado posteromedial del
hamero. Pasa por el codo, por el surco olecraneano, entra al compartimiento flexor
del antebrazo a través de las cabezas del flexor ulnar del carpo. Luego se desplaza
al masculo flexor ulnar del carpo. Termina en la mufieca por delante del ligamento
ulnar del carpo y por fuera del huso piriforme. Se divide en dos ramas, la rama
superficial y la rama profunda que proporciona inervacion motora a la mayoria de los

musculos de la mano [34].

1.1.2. Electromiografia.

Es la técnica utilizada para medir los niveles de activacion en los masculos por medio de los
potenciales de accién, generados para realizar la contraccion de fibras musculares. Este
registro puede realizarse por medio de electrodos, ya sea insertados en el muasculo o
superficiales. Los electrodos de insercién son destinados para uso clinico, mientras que los
electrodos superficiales son utilizados para el estudio de destrezas motoras y analisis de
EMG [39].

La base del uso de la EMG en el estudio cuantitativo es la relacion entre la diferencia de
potencial de accion, tensiébn muscular y fuerza generada por el musculo, por lo que las
mediciones de sefiales EMG pueden relacionarse con la fuerza muscular [40].

En la electromiografia se registra diferencias de potencial eléctrico que se encuentran en un
rango de 50uV a 5mV, por la cual es necesario emplear una etapa de amplificacion. La EMG
tiene variedad de aplicaciones, en este trabajo nos enfocaremos en estas sefiales como

sefial de control para prétesis mioeléctrica [41].

1.1.3. Electrodos para EMG.

1.1.3.1. Electrodos de alambre fino.

Son electrodos de alambre que se introducen en el musculo mediante una aguja. Ideales
para estudios de movimientos ya que dan una informacién global de la actividad muscular
con gran exactitud. Sus principales ventajas son: el registro de un musculo especifico

permite llegar a masculos profundos, aisla los musculos, y registrar masculos pequefios.
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Sus inconvenientes son: la molestia que generan al ser introducidos, aumentan la tension en

los musculos y pueden generar calambres [42].

1.1.3.2. Electrodos superficiales.

Son electrodos que se colocan sobre la piel en el musculo a examinar, poseen baja
impedancia y presentan un comportamiento estable. La SENIAM (Surface EMG for a non-
invasive assessment of muscles) recomienda que se debe utilizar electrodos de referencia
superficiales formados de una capa de Ag/AgCI (plata/cloruro de plata) cubierto de gel
conductor y que el tamafio de los electrodos no supere los 10mm. Estos electrodos
proporcionan una transicion estable de la sefial, con ruido relativamente bajo y se
encuentran mas disponibles en el mercado [43].

En electromiografia se utiliza electrodos bipolares que consiste en el uso de dos electrodos
de las mismas caracteristicas, separados 20mm uno del otro. Esta distancia no debe variar
al realizar algiin movimiento ya que puede generar variaciones en las caracteristicas de la
sefial EMG. Para su ubicacion, se recomienda realizarla entre el musculo a examinar y el
tenddn, siempre en sentido longitudinal de las fibras musculares. Ademas, se debe colocar
un electrodo neutro o de tierra que se lo localiza sobre un tejido eléctricamente inactivo [41].
Estos electrodos superficiales no producen dolor y son muy faciles de colocar; Las sefales
son mas reproducibles y son muy buenos para los estudios de movimientos. Cabe
mencionar que al ser electrodos superficiales no se tiene una zona especifica para la
extraccion de la sefial y por lo tanto aumenta probabilidad de registrar sefiales de otros

musculos adyacentes (cross talk) [44].

1.1.4. Acondicionamiento de la sefial.

La diferencia de potencial que existe entre los electrodos se encuentra en micro voltios, por
lo que es necesario realizar una pre-amplificacion de la sefial extraida por los sensores. Una
vez resuelto el problema de pre-amplificacion es conveniente realizar una etapa de filtrado
con la finalidad de limpiar la sefial que se ha recolectado y que ha sido amplificada. Una vez
aplicada una etapa de pre-amplificacion y una etapa de filtrado, se tiene una etapa de

rectificacion [39].

1.1.4.1. Etapa de pre-amplificacion.

En una configuracién bipolar y siguiendo las recomendaciones de la SENIAM, en la lectura

de las sefiales EMG no se logra obtener valores iguales en repetidas lecturas, ya que
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mientras se repite las mediciones incrementa la fatiga muscular, la cual hace que la amplitud
de la sefial varie. Al tener dos electrodos para la medicién se produce una diferencia de
potencial minima. En esta etapa se amplifica la diferencia entre los dos electrodos
considerando que, si existe ruido también se amplificara [43].

El amplificador de instrumentacién debe estar lo mas cerca posible a los sensores de
medicion (electrodos) para evitar la inversion de ruido en los conductores. Es un amplificador
de diferencias, es decir que la salida es proporcional en forma lineal a la diferencia de sus
entradas. De este modo cada entrada representa un electrodo de valor referencial al tercer
electrodo (electrodo de referencia) [45].

1.1.4.2. Etapa de Filtrado.

El filtrado analdgico son dispositivos electronicos que eliminan frecuencias seleccionadas
con la finalidad de eliminar sefiales espurias y tener una sefial limpia para su respectivo
analisis. Basandonos en las recomendaciones del SENIAM se establece que las sefales
mioeléctricas de interés se encuentran en el rango de frecuencias de 10 a 500 Hz [43].

Los filtros activos son circuitos formados con resistencias, capacitores y amplificadores
operacionales, que permiten el paso solo de ciertas frecuencias seleccionadas desde la
entrada hasta la salida del filtro. En esta etapa se utiliza un filtro pasa bajas y pasa altas, es
decir, el filtro pasa bajas permite el paso de bajas frecuencias y el filtro pasa altas permite el

paso de altas frecuencias [45].

1.1.4.3. Etapa de Rectificado.

La extraccion de caracteristicas de los potenciales de accion se obtiene de la parte positiva
del semiciclo de la sefial y por esta razdn es necesario rectificar la sefial para poder analizar
todos los datos que la conforman, transformando asi una sefial bipolar en una sefial
monopolar. Existen dos tipos de rectificadores: rectificador de media onda, y rectificador de
onda completa. Es recomendable utilizar un rectificador de onda completa para conservar

toda la informacién de la sefial [45].

1.1.5. Sensores para electromiografia.

1.1.5.1. MyoWare Muscle Sensor.

Es un sensor portatil que mide, amplifica, filtra, y rectifica e integra la actividad eléctrica

generada por las células musculares de un musculo, y produce una sefal de salida
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analdgica que puede ser leida por algin microcontrolador. A medida que el grupo muscular
objetivo se flexiona, el voltaje de salida del sensor aumenta. La relacion exacta entre el
voltaje de salida y la actividad muscular se puede ajustar con un potenciémetro de ganancia
integrado. Para adherirse a la piel, la tarjeta requiere de tres electrodos que se insertan en
los conectores tipo shap, lo que facilita la conexion y separacion de electrodos. Dos
conectores se encuentran colocados en la PCB vy el tercero se encuentra al final del cable

del electrodo de referencia como se muestra en la Figura 1.5(a) [46].

1.1.5.2. Muscle sensor V3.

Es una tarjeta de acondicionamiento para medir actividad muscular, por sus caracteristicas
es utilizado en el campo médico, y en la actualidad con la ayuda de microcontroladores y de
los circuitos integrados, se puede utilizar en cualquier sistema de control automatico.
Ademas, esta tarjeta permite medir y modificar la actividad muscular. Los electrodos se
conectan mediante conectores tipo snap a tres cables, como se observa en la Figura 1.5(b),

los cables se conectan a la tarjeta muscle sensor V3 mediante un conector TRRS [47].

1.1.5.3. Surface EMG Sensor SX230.

Como se aprecia en la Figura 1.5(c), es una sonda activa de facil uso, que proporciona una
sefial EMG excelente. Posee un amplificador lo que significa que requiere poca 0 ninguna
preparacion de la piel y no requiere de geles conductores, simplemente se aplica el
electrodo al musculo que se desea examinar con una cinta adhesiva troquelada de doble
cara de grado médico. Se conecta al sistema portatil DataLOG y al sistema DataLINK para
recoger, suavizar e integrar la sefial EMG. Estos sistemas permiten recopilar informacién en

tiempo real en un software de terceros [48].

1.1.5.4. Grove-EMG Sensor.

Permite detectar pequefios pulsos eléctricos producidos por la actividad muscular, y los
transforma en una sefial reconocible para alguna tarjeta de adquisicion de datos. El voltaje
de salida va desde 1.5 hasta 3.3 voltios, siendo 1.5 voltios cuando se encuentra en reposo, y
3.3 cuando se ha realizado alguna actividad muscular. En la Figura 1.5(d) se aprecia el

sensor grove [49].
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Figura 1.5 a) Myoware Muscle Sensor; b) Muscle Sensor V3; ¢) Surface EMG Sensor
SX230; d) Groove-EMG Sensor

Fuente: [46], [47], [48], [49].

Elaboracion: Autores

1.1.6. Procesamiento de la sefal EMG.

En este proyecto se utilizé la tarjeta de procesamiento Arduino Pro mini ya que por sus
dimensiones reducidas permite reducir el tamafio del prototipo de prétesis robética y el
Arduino DUE por su mayor capacidad de procesamiento y mayor numero de pines, a
continuacion se detalla las caracteristicas de las tarjetas de acondicionamiento

mencionadas.

1.1.6.1. Arduino Pro-Mini.

Es una tarjeta pequefia perteneciente a la familia ARDUINO basada en el ATmega 328,
posee 14 pines digitales (entrada/salida) y 6 entradas analdgicas. Es ideal para realizar
proyectos donde el tamafio del prototipo es una limitante. No posee conectores, por lo que
se puede soldar en la orientacién que se requiera tan como se aprecia en la Figura 1.6(a).
Posee memoria flash de 32KB, SRAM de 2KB y clk de 8MHz. Para su programacion se
requiere de un FTDI Basic Breakout [50], la cual se conecta directamente en los pines GND
y BLK [51]

1.1.6.2. Arduino DUE.
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En la Figura 1.6(b) se contempla una tarjeta basada en un microcontrolador Atmel
SAM3X8E que tiene un procesador ARM Cortex-M3 de 32 bits. Tiene un total de 54
entradas y salidas (12 pueden ser utilizadas como salidas PWM), 12 como entradas
analégicas, 4 UARTs, un reloj de 84MHz, memoria flash de 512KB, SRAM de 96KB,
conexién USB-OTG, 2 DAC. 2 TWI, un conector JTAG, un botdn de reset y un botén de
borrar [52].

Figura 1.6 a) Arduino Pro Mini; b) Arduino DUE
Fuente: [51], [52].
Elaboracion: Autores

1.1.7. Prototipo de Prétesis.

El desarrollo del sistema de control de agarre de la proétesis robética, junto al proceso de
disefio del sistema de control y disefio de PID se lo puede estudiar de forma mas detallada
en [20].

1.2.  Arquitectura del Software.

En la Figura 1.7 se muestra la arquitectura del software del sistema de reconocimiento de
patrones. Consta de dos fases: fase de aprendizaje del sistema y la fase de identificacién de
patrones. La primera fase consta de 4 mdédulos independientes de los modulos de la
segunda fase. El modulo de la RNA embebida depende del resultado del entrenamiento de

la red. Posteriormente se explicara cada médulo y como este afecta al sistema.
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Aprendizaje del sistema

Captura y Veetor de sefiales de Vector de resultados
almacenfxmiento entrada Red neuronal = | Algoritmo de aprendizaje Entrenamiento
de sefales artificial (Backpropagation)
mioeléctricas
Vector de objetivos para el
aprendizaje Acualizacion de pesos
-

Identificacion de patrones

Captura de
sefiales en
tiempo real

Vector de sefiales de
entrada
Algoritmo Patron de movimiento Matriz de pesos

\ativo del identificado entrenados
emutativo de RNA embebida

movimiento en
la protesis

-

Figura 1.7 Arquitectura software del sistema de reconocimiento de patrones
Fuente: Autores
Elaboracion: Autores

1.2.1. Capturay almacenamiento de sefiales mioeléctricas(EMG).

Las sefiales captadas por los electrodos son almacenadas en un vector y posteriormente en
una matriz de entradas para el entrenamiento y prueba del sistema. Es importante el nimero
de muestras y tiempo de muestreo ya que de ellos dependera la velocidad de aprendizaje
de la red neuronal. Las sefiales EMG que son capturadas por los electrodos son re-
escaladas a un rango diferente de tal manera que se facilite diferenciacion de valores
minimos y maximos. Los datos almacenados en la matriz de sefiales de entrada se dividiran
en dos grupos. El primer grupo contiene los datos de entrenamiento que son usados en la
fase de entrenamiento de la RNA y el segundo grupo contiene los datos de prueba que son

usados para la validar el entrenamiento y calcular la precision de la RNA.

1.2.2. Red neuronal artificial.

1.2.2.1. Neurona Artificial.

Una neurona esta constituida biolégicamente por 3 componentes principales (ver Figura
1.8): las dendritas, el cuerpo de la célula y el axén. Las dendritas son receptores que llevan

las sefales eléctricas al cuerpo de la célula. El cuerpo de la célula suma y umbraliza las
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sefales entrantes. El axén se encarga de enviar la sefial a otras neuronas [53]. Las redes
neuronales artificiales estan inspiradas en las caracteristicas y estructuras de las redes

neuronales bioldgicas. Las RNA se compone por unidades llamadas neuronas conectadas

entre si [54].

Dentritas .

Figura 1.8 Neurona natural
Fuente: [55]
Elaboracion: [55]

Una neurona artificial se define matematicamente como:

a=f((p*w)+b)
Donde a es la salida de la neurona, a es el resultado de la funcién de transferencia o funcion

(1.1)

de activacién denominada f que tienen como parametros w, p y b ver Figura 1.9 dondew y b
son parametros escalares ajustables y Unicos de cada neurona que son ajustado por las
reglas de aprendizaje para satisfacer los criterios de error. El parametro p es la informacion

que recibe cada neurona como entrada [53].

Entrada Neurona
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s A\

w

n

ad

|/

o
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\1

o7

a=f(wp+b)

Figura 1.9 Parametros de una neurona artificial

Fuente: [53]
Elaboracién: [53]
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La funcién de transferencia agrega la no linealidad al procesamiento de las redes
neuronales, es necesario porque una neurona hatural tiene comportamientos no lineales.
Una funcion de transferencia generalmente esta limitada entre dos valores en la salida, por
lo tanto, es una funcién no lineal, pero en algunos casos, puede ser una funcién lineal [55].
Las funciones de transferencia mas usadas son: (ver Figura 1.10):

e Funcién sigmoide

e Funcién tangencial

e Funcidn lineal

e Funcion umbral de limitacion estricto
Es recomendado que las funciones de transferencia sean no lineales en las capas ocultas,
particularmente si en la capa de salida la funcion de transferencia es lineal. De acuerdo con
el algebra lineal, si se tiene una funcién lineal en todas las capas es equivalente a tener solo
una capa de salida, las variables adicionales introducidas por las capas serian meras
combinaciones lineales de la anterior. Por lo general, las funciones de transferencia como la
funcion hiperbdlica, tangente o sigmoide se utilizan porque son derivables [55], las funciones
mas usadas se muestras en la Figura 1.10.
En el presente trabajo se utiliza la funcién sigmoide debido al bajo costo computacional de
implementar esta funciéon en un microcontrolador, la sinergia presente en redes neuronales
multicapa permite obtener una precisioén arbitraria en las salidas de la red y la derivabilidad
[56].
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Function Equation Chart

. 1
Sigmoid flx)= TTes -.

g g gy
Hyperbolic p oy 1=g™
tangent flx)= 1+ e~
Hard P
Oifx=<0

limiting F&) =1, j T
threshold
Linear fl)=x

Figura 1.10 Funciones de transferencia més usadas
Fuente: [55]
Elaboracion: [55]

1.2.2.2. Arquitectura de la red neuronal.
Existen 2 modalidades de arquitectura para las redes neuronales [55]:
e Segun el flujo de sefial
o Feedforward: redes neuronales en las cuales el flujo de sefal va Unicamente
hacia adelante
o Feedback: redes neuronales en las cuales el flujo de sefial va hacia adelante
y hacia atras generando una retroalimentacion
e Segun el nimero de conexiones
o Redes monocapa: redes con una Unica capa oculta

o Redes multicapa: redes con méas de 2 capas ocultas

1.2.2.3. Feedforward.

En la arquitectura Feedforward la capa de entrada es alimentada con las sefales EMG,
luego de ser procesadas se envian a la siguiente capa de neuronas como se observa en la

Figura 1.11, y asi sucesivamente hasta llegar a capa de salida [55]. Cada una de las
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neuronas en una red Feedforward tendra el mismo tipo de ecuaciéon como la que se muestra
en la ecuacién 1.2. Se eligi6 la arquitectura Feedforward para el disefio de la RNA debido a

la simpleza de modelar mateméaticamente una red neuronal feedforward.

n
a = £ ) @iy xwi +b) 12
0
N Hidden = Hidden . Hidden ' Output
J
& Layer Layer Layer Layer
A AT AT
9.0} .-2‘_'.; o SR O
e k -:‘--e k Li, e A e » >
4 ¥ - ‘ 3 - ’ 3 - ‘ >

Figura 1.11 Red neural artificial Multicapa
Fuente: [11]
Elaboracion: [11]

1.2.2.4. Redes Multicapa

Una red con una sola capa tiene un limite de decision que es un hiperplano como se puede
observar en la Figura 1.12(a). Una red con dos capas puede generar un limite de decisién
gque consiste en segmentos de hiperplanos ver Figura 1.12(b). Las redes neuronales con 3
capas de pesos pueden generar regiones de decisidn arbitrarias como se ve observa en la
Figura 1.12(c). Por lo tanto, las redes neuronales con mas capas pueden clasificar mayor

namero de clases, pero aumenta su complejidad y coste computacional [56].
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Figura 1.12 Limite de decisién de una mono red (a). Limite de decisién de una red con dos capas

(b). limite de decisidn arbitraria generada por una red de tres capas (c)

Fuente: [57]

Elaboracion: [57]
En una red con varias capas, cada capa tiene su propia matriz de pesos o enlaces W, su
propio vector bias b, una red de n entradas, y su vector de salida a. Es necesario introducir
una notacién para distinguir cada una de las capas. Usaremos superindices para identificar
las capas. Especificamente, en este trabajo se afiadird el nidmero de la capa como
superindice a los nombres de cada una de estas variables. La matriz de pesos para la
primera capa se escribird W1, para la segunda capa serd W?2. Esta notacion esta usada en
una red de 3 capas como se observa en la Figura 1.13 [53].
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al =f!(Wip+ht) a2 =f2(Waal+h?) a* = (Wial+h?)
a* = 3 (W3 2(W2 L (Wip+b')+bY)+b?)

Figura 1.13 Notacion de Red neuronal de 3 capas

Fuente: [9]
Elaboracién: [9]
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1.2.3. Algoritmo de aprendizaje.

El aprendizaje de las redes neuronales se realiza mediante el ajuste de las conexiones entre
las neuronas (pesos). Los pesos representan el conocimiento de la red neuronal. Diferentes
pesos hacen que la red produzca diferentes resultados para las mismas entradas. El

esquema de aprendizaje de una red neuronal se puede observar en la Figura 1.14 [55].

A A
|
= + ! | Neural Output Desired Output
S
’ T
] DCTY Yo SNY - :
§ 2N S P —]
- J~
PO NO— S as
X x f -
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LIS }

Learning
| Algorithm |

Weight Adjustment \

Figura 1.14 Esquema del aprendizaje de una red neuronal artificial

Fuente: [16]

Elaborado: [16]
El proceso representado en la figura anterior se denomina aprendizaje supervisado ya que
existe un resultado deseado, pero las redes neuronales pueden aprender Unicamente por
los datos de entrada, si no existe un resultado deseado este aprendizaje se denomina
aprendizaje no supervisado [55].

1.2.3.1. Funcién de Error.

El objetivo central del entrenamiento de la red no es para memorizar los datos, sino mas
bien para modelar los datos del entrenamiento, para que las predicciones sean correctas
para cualquier sefial de entrada diferente a los datos de entrenamiento [56]. Los algoritmos
de aprendizaje se encargan de reducir el error de las salidas, existen varias funciones de
error, siendo el error cuadratico medio(MSE) la mas utilizada para minimizar el error, su

formula se presenta en la siguiente ecuacion [58]:

1 n-—1
MSE = ;Z(tl - Ol')z (13)
i=0
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Donde n es el niumero de muestra, t; yO; son el objetivo deseado y la salida
respectivamente para cada muestra. Existen otras funciones de error como el error RMS, el

error relativo medio(MRA), error minkowski entre otros [56], [58].

1.2.3.2. Algoritmo Backpropagation.

El algoritmo de backpropagation es una generalizacién de la regla delta para el perceptron
multicapa. Los beneficios de tener capas adicionales para abstraer mas datos del entorno
han motivado el desarrollo de un algoritmo de entrenamiento que pueda ajustar
adecuadamente los pesos de las capas ocultas. El error de la capa de salida es propagado
hacia las capas anteriores actualizando los pesos usando la misma ecuacion de la regla de
Delta ver ecuacion 1.4 [55].

Aw; = n(t[k] = y[kDxi[klg' (h;[k]) (1.4)

La funcién que la regla delta quiere minimizar es el error entre la salida de la red neuronal y
los valores objetivo. Los parametros que encontrar son los pesos neuronales. Este es un
algoritmo de aprendizaje mejorado en comparacion con la regla del perceptron, ya que tiene
en cuenta la derivada de la funcién de activacion o de transferencia g'(h), que en términos
matematicos indica la direccién donde la funcion del error esta disminuyendo mas [55].

El funcionamiento del algoritmo sigue los pasos del diagrama de flujo de la Figura 1.15.
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Figura 1.15 Esquema del funcionamiento del algoritmo Backpropagation
Fuente:[16]
Elaboracion: Autores

1.2.4. Entrenamiento.

El proceso de entrenamiento de una red neuronal empieza inicializando los pesos en valores
pequeiios distintos de cero. Generalmente estos valores son generados aleatoriamente. Una
sefial de los datos de entrenamiento es enviada a la red, se calcula el error de la RNA
comparando la salida de la red con los valores deseados. Se ejecuta el algoritmo de
aprendizaje el cual hace que los pesos de la red se actualicen de tal manera que el error se
minimice. Este ciclo de procesos de denomina época y se repite cuantas veces sea
necesario, como se observa en la Figura 1.16 conforme aumenta el niumero de épocas se
reduce la diferencia entre el error actual y el anterior, cabe mencionar que no se puede tener
un numero de épocas muy elevando ya que en algun punto deja de ser til y la funcién de

aprendizaje y se vuelve ineficaz. A menudo, todo el conjunto de entrenamiento se usa para
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una época. Si se utilizan subconjuntos, es importante que sean elegidos al azar, o el

aprendizaje puede verse afectado [58].

Errol

# Epocas

Figura 1.16 Error en funcién del nimero de épocas
Fuente: Autores
Elaboraciéon: Autores
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CAPITULO 2

DISENO DEL SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DE PATRONES
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En el presente capitulo se explica el disefio del sistema de identificacion de patrones
dividido en 4 médulos. En el primer médulo se detalla el control de las sefiales EMG como
sefales de entrada, en el segundo mdodulo se encuentra el disefio de la RNA y las funciones
secundarias que intervienen en ella, en el tercer madulo se explica el disefio de la funcion de
aprendizaje, y en el cuarto modulo se detalla como se disefid el proceso de entrenamiento
de la RNA.

2.1 Disefio del sistema de reconocimiento de patrones.
2.1.1. Capturay almacenamiento de sefiales EMG.

Las sefiales son capturadas con un tiempo de muestreo determinado y almacenadas en un
vector de entrada de longitud N. El tiempo de entrenamiento depende de la longitud del
vector de entrada, consecuentemente a mayor longitud del vector de entrada, mayor nimero

de neuronas en la capa de entrada y en la primera capa oculta de neuronas.

2.1.2. Disefio de lared neuronal artificial.

El disefio de la red neuronal se ha divido en dos funciones, en la primera funcién se dedica a
la asignacion del nimero de neuronas, numero de capas Y la generacion aleatoria de los
pesos iniciales, y la segunda funcién es la propia red neuronal disefiada para modificarse
con los parametros variables de la primera funcién. La RNA se basa en una red multicapa
debido a la regién de precision arbitraria que puede generar este tipo de red. La topologia de
la red se muestra en la Figura 2.1. Se observa que la primera capa oculta tiene 2d neuronas

donde d es el nimero de neuronas en la capa de entradas.

output

inputs

Figura 2.1 Topologia de Red neuronal multicapa
Fuente: [56]
Elaboracién: [56]
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La funcién de transferencia utilizada en este trabajo es la funcién sigmoide, ya que el célculo
de su derivada es simple, reduciendo el coste computacional y el tiempo de ejecucién de la
red considerando que en la salida del sistema no se requiere un amplio rango de valores.
Las entradas son re-escaladas a valores entre -2 y 2 para mejorar la precision de la
respuesta de la funcién de transferencia de las neuronas de la capa de entrada, con esto se
reducen las respuestas ambiguas que se generan al tener valores de 0 hacia adelante.
Como se puede observar en la Figura 2.2 los cambios de respuesta de la funcién de
transferencia sigmoide se dan entre los valores de -2 y 2. Al usar la funcién sigmoide en una
red de 3 capas ocultas aumenta la capacidad de separabilidad de clases de la red, es decir
puede distinguir con precision arbitraria entre las diferentes clases, cabe recalcar que esto
se debe principalmente al nUmero de capas ocultas. Como se muestra en las ecuaciones

2.1y 2.2 la funcién sigmoide y su derivada son sencillas de determinar.

1
-t 2.1)
feo = T 10=

féo = foo(1 = fen) 2.2)

2

1

192 24 0 ]
-1

Figura 2.2 Funcion de transferencia sigmoide

Fuente: Autores

Elaboracién: Autores
El flujograma de la Figura 2.3 indica de forma simplificada el funcionamiento de la red. La
finalidad de la red es generar una matriz de salidas que corresponden a cada capa de

neuronas que seran utilizadas por el algoritmo de backpropagation.
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Funcién de
o] transferencia
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resultados en una
matriz

Y

¢ Finalizé el contador de
neuronas y capas?

?

Fin

Figura 2.3 Esquema de la RNA implementada.
Fuente: Autores
Elaboracion: Autores

2.1.3. Aprendizaje del sistema.
2.1.3.1. Algoritmo de Backpropagation.

Siguiendo el diagrama de la Figura 2.4, se ejecuta la red neuronal y se calcula el MSE del
resultado de la red comparandolo con el resultado deseado, después se calcula la variacion
delta de la capa de salida, con el delta obtenido en la capa de salida, se calcula el delta de
la capa anterior y se realiza este proceso hasta llegar a la primera capa oculta conforme a
las ecuaciones 2.3 y 2.4. Luego de obtener las variaciones delta se puede realizar la
actualizacion de los pesos, estas actualizaciones deberan ser en la direccion para la cual la
funcion de error se minimiza, como se muestra en la Figura 2.5, el error se minimiza para un
peso de valor D.
8 = f'(RED))(t; — 0)) (2.3)
8 = f'(REDy)(8; * Wjp) (2. 4)
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d; es la variacion delta de las salidas respecto a los resultados deseados y &, son las
variaciones delta de las capas anteriores a la capa de salida donde f’(REDj) es la derivada

de la capa de salida, f'(RED,) es la derivada de las capas anteriores a la capa de salida,
tj ¥ O; son los resultados deseados y las salidas, respectivamente.

Inicio
RNA =
& Actualizacion de
Matriz de salidas Pesos
y Objetivos orientados a
deseados reducir el error
, 1
Error cuadratico Delta de la capa
medio Oculta
Y
Error deseado No. Delta de la capa
> Salida
Yes
Fin

Figura 2.4 Diagrama del algoritmo de Backpropagation
Fuente: [58]Fuente: [58]
Elaboracién: Autores
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Figura 2.5 Error en funcion de los pesos de la red neuronal
Fuente: [56]
Elaboracion: [56]



2.1.4. Entrenamiento.

La fase entrenamiento tiene como objetivo conseguir un error que satisfaga los
requerimientos planteados para el sistema, las funciones principales del entrenamiento son
la RNA, el algoritmo de aprendizaje y el calculo del error, en la siguiente figura se observa

el diagrama de la fase de entrenamiento.

INICIO

A

Parametros
iniciales

Aprendizaje(Backpropagation)

A

No
MSE l

Almacenamiento
de pesos
entrenados

A
FIN

Figura 2.6 Diagrama del entrenamiento

Fuente: Autores

Elaboracién: Autores
Como se puede observar en la Figura 2.6, primero se establece el nimero de neuronas,
numero de capas y pesos iniciales, que son pardmetros necesarios para la RNA. El
entrenamiento del sistema se disefi6 como una funcién que ejecuta a la red neuronal, el
algoritmo de aprendizaje y la funcion de error como subfunciones dentro de un mismo ciclo
de ejecuciébn. Cémo se menciondé en el apartado 1.2.4 este ciclo de procesos es

denominado época de aprendizaje, y se repite cuantas veces sea necesario para reducir el
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error cuadratico medio, creando asi un bucle con un nimero maximo de ciclos. Cuando el
error sea el deseado se concluye el entrenamiento mediante una interrupcién del bucle y se
almacena los pesos entrenados. Los pesos entrenados son almacenados en la memoria del

microcontrolador para ser utilizados por la RNA embebida.
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CAPITULO 3
IMPLEMENTACION DE LOS SISTEMAS DE ADQUISICION DE SENALES EMG Y
RECONOCIMIENTO DE PATRONES
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3.1.

3implementacion del Sistema de sistemas de adquisicion de sefiales EMG.

3.1.1. Tarjeta de acondicionamiento.

A continuacion, se detalla el proceso para la seleccion de la tarjeta de acondicionamiento:

Se evalu6 los sensores Muscle Sensor V3, Grove EMG, y Surface EMG Sensor
SX230 los mismos que utilizan cables de un metro de longitud para la conexion de
los electrodos a través de un conector TRRS, Las pruebas realizadas permitieron
comprobar que la distancia existente entre los electrodos y la tarjeta aumenta la
distorsion de la sefal por interferencias existentes en el medio, ya sea por ruido
blanco o la interferencia de las lineas eléctricas (60Hz). Ademas, estas tarjetas de
acondicionamiento hacen que el tamafo del sistema de adquisicion de sefiales
aumente y sea menos comodo para el usuario.

Se realiz6 pruebas con la tarjeta MyoWare Muscle Sensor la cual es compacta y
tiene un excelente acondicionamiento, ya que amplifica, filtra, rectifica e integra la
seflal EMG para su posterior procesamiento. En la Figura 3.1 se puede observar una
seflal EMG extraida con el MyoWare Muscle Sensor junto con la tarjeta de
procesamiento Arduino Pro-Mini y el software Matlab, los electrodos han sido

ubicados sobre el grupo palmar del antebrazo Gnicamente con fines experimentales
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Figura 3.1 Sefial EMG-MyoWare Muscle Sensor
Fuente: Autores
Elaboracién: Autores

Se puede observar que la sefial EMG extraida posee una excelente relacion sefial-
ruido y con un nivel de amplitud aceptable para poder ser detectado como una

contraccion del musculo, sabiendo que 3.3 voltios el voltaje maximo del ADC.
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3.1.2. Seleccién de Electrodos.

En la seleccion del tipo de electrodo a utilizar se consider6 algunas caracteristicas

importantes como el tiempo de vida, caracteristicas de conductividad y comodidad para el

usuario. Se lo llevd a cabo de la siguiente manera:

En primera instancia se pretendié utilizar electrodos de alambre fino como el descrito
en la seccion 1.1.3.1 por su exactitud en la medicion de sefiales EMG, pero dada su
aplicacion resulté ser molesto para el usuario, ya que es invasivo para €l y puede
llegar a causar dolor al introducirlos. Por esta razén se optd por la utilizaciéon de
electrodos de superficie descritos en la seccion 1.1.3.2, los cuales son electrodos no
invasivos que se colocan sobre la piel, son estables y lo mas importante que son
recomendados por la SENIAM ya que no producen molestias al colocar [43].

El primer tipo de electrodo que se evalud fue el electrodo de gel superficial H124SG
Coviden (ver Figura 3.2) cuyo diametro es de 24mm con un area adhesiva y un area

con hidrogel conductivo (todas las caracteristicas se las puede encontrar en [59]).

Figura 3.2 ElectrodoH124SG Coviden
Fuente: [59].
Elaboracién: Autores

Al realizar las mediciones se obtuvo un comportamiento aceptable en la colocacion y
extraccion de sefiales EMG, pero se comprobd que el tiempo de vida del electrodo
era demasiado corta, ya que, al colocar y retirar el electrodo, este pierde sus
propiedades de adherencia, generando fallos en la medicion.
Se elaboré otro mecanismo para la extraccion de sefiales EMG. Las opciones
consideradas fueron la elaboraciéon de electrodos utilizando tela conductiva y
electrodos de cobre.
o La tela conductiva es un material facil de utilizar y de bajo costo, que permite
la fabricacién de electrodos reutilizables para detectar la actividad muscular.
Para la elaboracién de este prototipo se hizo uso de la guia “Conductive

Fabric Electrodes” [60], en la cual explica paso a paso como realizar su
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confeccion. El resultado de su confeccion se lo puede observar en la Figura
3.3

Figura 3.3 Elaboracion de electrodos a base de tela conductiva
Fuente: [60]
Elaboracion: Autores

Una vez confeccionados se procedi6 a evaluar su desempefio, el mismo que
no fue satisfactorio ya que no existia suficiente ajuste entre la piel y los
electrodos de tela, provocando errores en la deteccion de la sefial.

Posteriormente, se recurrié a la elaboracion de electrodos secos de cobre
(Figura 3.4). Se eligi6 el cobre ya que se caracteriza por ser uno de los
mejores conductores y gracias a su conductividad, ductilidad y maleabilidad
se ha convertido en el material mas utilizado para crear componentes

eléctricos y electrénicos.

Figura 3.4 Electrodos de Cobre
Fuente: Autores
Elaboracién: Autores

Con los electrodos de cobre confeccionados, se procedio a la creacion de un
mecanismo (armazon) para la sujecion de la tarjeta de acondicionamiento
junto con los electrodos ya que, a diferencia de los electrodos de gel, estos no
poseen un area adhesiva.
Este nuevo mecanismo consisti6 en elaborar una proétesis (armazén) de
polimetilmetacrilato (PMMA) que se acople al antebrazo.

= Primero se procedi6 a disefiar un molde de yeso para la prétesis en el

antebrazo de uno de los autores (Figura 3.5(a)).
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= Con la ayuda de un horno de luz infrarroja (Figura 3.5(b)), se procedié
a calentar las laminas de PMMA hasta que se volvié transparente y
maleable, para ser colocado sobre el molde de yeso.

= Con la ayuda de una maquina compresora se fusion6 el yeso y la
lamina de PMMA (Figura 3.5(c)).

= Una vez fusionados los dos materiales se probé en el antebrazo
(Figura 3.5(d))

Figura 3. 5 a) Disefo de protesis para creacién de molde de yeso. b) Horno
de luz infrarroja y lamina de PMMA. c) fusion de molde de yeso con la lamina
de PMMA. d) Prueba de prétesis de PMMA

Fuente: Autores

Elaboracién: Autores

Se realizaron pruebas con los electrodos de cobre a 3 personas elegidas al
azar y se obtuvo las sefiales EMG con una relacion sefal-ruido y niveles de
sefial aceptables para poder identificar los movimientos realizados. Pero para
gue exista buen contacto entre el electrodo y la piel se requeria ejercer
suficiente presion sobre el armazén. Al permanecer la presion ejercida con el
armazoén y los electrodos sobre la piel de forma prolongada, esta crea Ulceras
por presion en la piel. La ulcera producida causa dolor y picazén a los
pacientes.

Realizadas las pruebas con todos los electrodos especificados anteriormente, para este

proyecto se ha elegido los electrodos de gel por su facilidad de colocacion y excelentes

caracteristicas en la extraccion de sefiales EMG.

3.1.3. Posicionamiento de los electrodos.

Para el correcto posicionamiento de los electrodos se realiz6 un estudio de la anatomia del

antebrazo para comprender su estructura y funcionamiento. Posterior a esto se determino
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dos enfoques, el primero fue analizar la sefial EMG obtenida al ubicar los electrodos sobre
los nervios que atraviesan la region del antebrazo, y el segundo fue analizar la sefal EMG
gque se obtiene al colocar los electrodos sobre los grupos musculares que se encuentran en
el antebrazo. Para la extraccion de la sefial se utiliz6 el software Matlab junto con el
MyoWare Muscle Sensor con electrodos de gel. Las pruebas se las realizé en el laboratorio
de prototipos de electrénica y robética de la UTPL con la ayuda de un profesional en
medicina, para la identificacién de los musculos de mayor importancia tanto para una optima
ubicacion de los sensores como la comodidad del usuario.

La sefial EMG extraida se las realiz6 tomando una muestra cada 20ms, se eligié este tiempo
de muestreo porque es el tiempo que demora el software MATLAB para el procesamiento de

la informacion y asi poder apreciar cada evento en tiempo real.
3.1.3.1. Posicionamiento basado en nervios del antebrazo.
Para esta etapa se dividi6 el antebrazo en tres secciones con la finalidad de encontrar la

mejor posicion. Estas secciones fueron el tercio proximal, tercio medio y tercio distal como

se puede apreciar en la Figura 3.6.

Figura 3.6 Division del antebrazo
Fuente: Autores
Elaboracién: Autores

En la Figura 3.7-a se aprecia la colocacién de los sensores en la seccién del tercio proximal
del antebrazo, en la Figura 3.7-b se observa los sensores dispuestos en el tercio medio y en
la Figura 3.7-c los electrodos se encuentran colocados en el tercio distal del antebrazo sobre
los nervios: radial, cubital y medial (medio).
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Figura 3.7 Disposicion de electrodos sobre los nervios del antebrazo
Fuente: Autores
Elaboracion: Autores

Los movimientos realizados para accionar cada seccion del antebrazo y para cada nervio, se
detalla en la Tabla 3.1.

Tabla 3.1 Movimientos realizados para la accién de cara nervio

Tercio proximal Tercio medio Tercio distal
Nervio Cubital Flexion Desv. Cubital Menique
Nervio Medio Extension Flexion Dedos 2°,3°y 4°
Nervio Radial Pronacion Supinacion Pulgar

Fuente: Autores
Elaboracion: Autores

En la Tabla 3.2, Tabla 3.3 y Tabla 3.4 se observa las sefiales EMG del tercio proximal,
medio y distal respectivamente, realizando los movimientos detallados en la Tabla 3.1.
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Tabla 3.2 Sefial EMG obtenida del nervio cubital

Nervio Cubital
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Fuente: Autores
Elaboracién: Autores
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Tabla 3.3 Senal obtenida del nervio medio

Nervio Medio
Nervio Medio - Tercio Proximal
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Fuente: Autores
Elaboracién: Autores
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Tabla 3.4 Sefial EMG obtenida del nervio radial

Nervio Radial
Nervio Radial - Tercio Proximal
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Fuente: Autores

Elaboracién: Autores
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3.1.3.2. Posicionamiento basado en grupos musculares.

Los movimientos realizados para la extraccién de las sefiales mioeléctricas se detallan en la
3.5.

Tabla 3.5 Movimientos realizados para la accién de cada movimiento

Musculo Accion
Pronador Redondo Flexion del antebrazo sobre el brazo
Flexor Radial del Carpo Flexion de la mufeca
Palmar Largo Flexion de la mufeca
Flexor Cubital del Carpo Flexion y aduccion de la mufieca
Flexor Superficial de los Dedos Flexién de las falanges sobre la mano
Braquiorradial Flexién del antebrazo sobre el brazo
Extensor Radial Largo del Carpo | Extension y abduccién de la mufieca
Extensor Radial Corto del Carpo | Extension y abduccién de la mufieca

Fuente: Autores
Elaboraciéon: Autores

Una vez detallados los movimientos necesarios para accionar cada uno de los musculos se
procedi6 a realizar la extraccién de la sefial con la ayuda del software de desarrollo

MATLAB. En la Tabla 3.6 se observa las sefales obtenidas.

Tabla 3.6 Sefiales EMG obtenidas de los musculos superficiales del antebrazo
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Palmar Largo

Flexor Cubital del Carpo
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Fuente: Autores
Elaboracién: Autores

Las caracteristicas de las sefiales obtenidas se las puede observar en la Tabla 3.7, en esta
tabla se detalla la amplitud de la sefial obtenida al realizar una accion y la amplitud de la
sefal en reposo, que se la considera como la amplitud del ruido.
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Tabla 3.7 Comparacion de las sefiales para el posicionamiento

Posicidon A. Seial | A.Ruido | R. de amplitudes

Cubital-Tercio Distal 0,409 0,241 1.763667671
Cubital-Tercio Medio 1,697 0,132 12.82690854
Cubital-Tercio Proximal 1,003 0,138 7.380073801
Medio-Tercio Distal 1,919 0,332 5.774902197

Nervio |Medio-Tercio Medio 2,484 0,316 8.749559704
Medio-Tercio Proximal 1,052 0,254 6.395136778
Radial-Tercio Distal 0,635 0,2 3.284237726
Radial-Tercio Medio 0,641 0,283 2.584138486
Radial-Tercio Proximal 0,574 0,219 4.139870224
Braquiorradial 1.668 0.1806 9.235880399
Extensor radial corto 3.177 0.1935 16.41860465
Extensor radial largo 3.174 0.2419 13.12112443

Miscul Flexor radial del carpo 2.929 0.1387 21.11751983
Hsetio Flexor superficial de los dedos 2.93 0.138 21.22463768
Flexor cubital del carpo 2.252 0.1355 16.6199262

Palmar largo 3.155 0.2065 15.27845036
Pronador redondo 0.8742 | 0.1419 6.160676533

Fuente: Autores
Elaboraciéon: Autores

En base a la tabla elaborada con las caracteristicas de las sefiales obtenidas en cada
prueba, se pudo determinar las mejores regiones del antebrazo para el posicionamiento de
los electrodos. En los nervios la mejor posicion para ubicar los electrodos es sobre el nervio
medio en la seccion del tercio medio del antebrazo, mientras que en los musculos es sobre
los musculos: palmar largo, flexor superficial de los dedos, flexor radial del carpo, extensor
radial largo y corto del carpo, estas posiciones se encuentran sombreadas en la tabla 3.7.
Con los resultados obtenidos se puede resumir que en la region media del antebrazo es
posible obtener sefiales EMG cercanas a 3.3V (voltaje maximo del ADC) y un nivel de sefal
de ruido menor a 0.2V.

Para nuestro trabajo se ha planteado utilizar el masculo flexor radial del carpo.

3.1.4. Ajuste de la sefial EMG.

Una vez seleccionada la mejor posicién para la colocacién de los electrodos, se procedié a
realizar un ajuste en la sefial para adaptarla a la entrada de la RNA. Este ajuste se lo realizo
en lenguaje de programacién C a través de una funcibn que se la puede analizar
detalladamente en el anexo A. La funcion esta formada de dos etapas. La primera etapa
consistié en la toma de una sefial de prueba para extraer valores maximos y minimos, ya

gue cada persona genera distintas sefiales EMG. La segunda etapa ajusta la sefial EMG
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leida a valores de +3 y -3, representando el nivel maximo y minimo de la sefial
respectivamente. Para este propdsito se utilizé la expresién matemética (3.1)
(Vieigo — minimo) = 20

S _ __maximo — minimo 10 (3.1)
EMG = 4

En donde cada variable representa:

Seme . Sefal EMG ajustada

Vieido : Sefal EMG real, antes del ajuste

minimo : Valor minimo extraido en la primera etapa

maximo : Valor maximo extraido en la primera etapa

3.1.5. Seleccién de movimiento y secuencia de patrones.

Para la seleccion de patrones se ha considerado la facilidad que poseen las personas con
amputacion de miembro superior para simular ciertos movimientos de la mano. Bajo
recomendaciones del personal médico de la fundacion Hermano Miguel se eligid los
movimientos mas faciles de realizar que son flexién y extension de la mano. En el presente
trabajo y en base a las recomendaciones mencionadas, se ha elegido utilizar el movimiento
flexion de la mano para la extraccion de las sefiales EMG.

Con la finalidad de brindar al usuario mayor comodidad en el uso de protesis robdticas, se
ha utilizado una sola tarjeta de acondicionamiento con tres electrodos, lo cual significa que
solo se puede realizar la lectura de una sola sefial EMG. Por esta razén se ha creado una
secuencia de patrones que se detalla en la Tabla 3.8, que consiste en la combinacion de
contracciones fuertes y contracciones leves del musculo.

Tabla 3.8 Seleccion de secuencia de patrones
N° Patrén Clase

05 Clase 1: Contraccion fuerte

Movimiento: Agarre cilindrico

48



2
15
1 .
Clase 2: Doble contraccién
05
5 . fuerte
,05 by
il Movimiento: Apuntar
1:59:F
-2
0 2 4 6 8 10 12 14
2
1.5
1
o Clase 3: Contraccion fuerte
3 i seguido de contraccion leve
-0.5
9 ] Movimiento: Pinza
1.5
-2 -
0 2 4 6 8 10 12 14
2
1.5
1 ] Clase 4: Contraccion leve
0 ] seguido de contraccion fuerte
4 0
e Movimiento: Dedo pulgar en
-1 -,
aduccion
1.5
=) L
0 2 4 6 8 10 12 14
Fuente: Autores
Elaboraciéon: Autores
3.2. Implementacion del M6dulo de reconocimiento de patrones.

La implementacion del modulo de reconocimiento de patrones se realizé en un computador
y en un microcontrolador. EI médulo implementado en el computador se utilizé para la fase

de entrenamiento de la red y por la facilidad en la depuracion del codigo. En la
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implementacién de la RNA en el microcontrolador fue necesario incluir 2 funciones y excluir
las funciones que fueron usadas en la fase de entrenamiento, con el propésito de ahorrar
recursos y reducir el tiempo de actividad del microcontrolador. Para la implementacién en el
computador se eligié el IDE “Codeblocks” debido a las facilidades que presenta como son:
cbédigo abierto, multiplataforma y soporta mdultiples compiladores, ademas permite la
interoperabilidad con otros programas afines como son “MATLAB” y “Atmel Studio”. La
implementacién embebida se la realiz6 utilizando el IDP “Atmel Studio” para programar los
microcontroladores mencionados en capitulos anteriores, se eligié este software debido a la
familiarizacién de los autores con el IDP y facilidades que ofrece para la depuracién y la
extensa comunidad que trabaja con esta herramienta y los microcontroladores AVR y ARM.

3.2.1. Implementacion del médulo de capturay almacenamiento de las sefiales
EMG.

Para la implementacion del modulo de captura y almacenamiento se realiz6 una funcién que
se observa en el anexo B, la cual calcula la ventana de tiempo necesaria para capturar las
sefales. Se realizaron pruebas a 4 personas de distinta edad, sexo y contextura corporal,
estas pruebas consistieron en la captura de la sefial EMG de un mismo movimiento con un
tiempo de muestreo de 5ms. Para determinar la ventana de tiempo necesaria se saco el
promedio del tiempo que les tomd realizar el movimiento. Como se puede observar en la
Tabla 3.9, los tiempos obtenidos se encuentran en el rango de 670ms a 975 y en un rango
de 144 a 195 de muestras por movimiento, determinando que la ventana de tiempo de
800ms es suficiente para capturar el movimiento de un usuario de cualquier edad y
condicién fisica. La ventana de trabajo se consideré desde el cambio de la sefial en reposo
a la actividad hasta el cambio de la sefial en actividad a reposo. Se prob6 el modulo de
captura con 3 tiempos de muestreo distintos obteniendo distintas configuraciones de la RNA
gque se pueden observar en la Tabla 3.10.
Existen 3 tipos de contextura corporal que son:
o Ectomorfo: Se caracteriza por su delgadez y por la dificultad para aumentar su masa
muscular (ver Figura 3.8) [61].
¢ Endomorfo: almacena grasa corporal con gran facilidad y posee huesos mas gruesos
y cintura grande (ver Figura 3.8) [61].

e Mesomorfo: presenta robustez y una figura atlética (ver Figura 3.8) [61].
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Ectomorfo Endomorfo Mesomorfo

Figura 3.8 Tipos de contextura corporal
Fuente: [61].
Elaboracion: Autores

Tabla 3.9 Resultados de las pruebas de la ventana de tiempo

Edad Contextura # de muestras Tiempo total
13 Ectomorfo 195 975ms
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Fuente: Autores
Elaboraciéon: Autores

Tabla 3.10 Configuraciones de la RNA con distintos tiempos de muestreo
_ Tamario del # de neuronas
Tiempo de # de neuronas en _
vector de primera capa
muestreo (ms) la capa de entrada
entrada oculta

30 27 27 54

25 32 32 64

20 40 40 80

Fuente: Autores
Elaboracion: Autores

Considerando el nimero de neuronas y el tiempo de ejecucion del entrenamiento se eligio el
tiempo de muestreo de 30ms, ya que al realizar las pruebas con los tres tiempos de
muestreo se obtuvo los mismos resultados, pero con distintos tiempos de ejecucién, siendo

el tiempo de muestreo de 30ms la configuracion con menor tiempo de ejecucion.

3.2.2. Implementacion de la red neuronal artificial.

3.2.2.1. Funcidén de establecimiento de parametros iniciales.
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Se indica en un Se indica en un
vector el nimerao vector el nimero
de capasy de capasy
neuronas por capa neuronas por capa
Se genera las Se genera las
matrices de matrices de
almacenamiento almacenamiento
de los pesos vy de los pesos y
salidas salidas

Se asignan los
Se genera pesos
= pesos entrenados
iniciales de forma .
, a los registros
aleatoria
creados
Fin Fin

(@ (b)
Figura 3.9 a) Diagrama de la funcién para el entrenamiento. b) Diagrama
de la funcioén para la red embebida.

Fuente: [58], [62].Fuente: [58], [62].

Elaboracion: Autores

Se cre6 una funcién que genere y establezca las dimensiones de las matrices, los pesos
iniciales de forma aleatoria y modifique los valores anteriormente mencionados. La funcién
establece los parametros especificados en una variable global donde se especifica nimero
de capas y numero de neuronas por cada capa [62]. Como se observa en la Figura 3.9 se
implementaron 2 funciones, la primera funcion (Figura 3.9-a) se implementé en un
computador en el IDE “Codeblocks”, la segunda funcion (Figura 3.9-b) se implementé en el
microcontrolador Atmega 328 y en el Arduino Due, eliminando la generacion de pesos
aleatorios iniciales, esto se debe a que no es necesario generarlos ya que se estableceran
los pesos resultantes del entrenamiento en el computador. El cédigo de esta funcion se

muestra en el anexo B.

3.2.2.2. Funcion RNA.

Para la implementacion de la RNA se realiz6 2 funciones de la RNA, la primera funcién se la
implementé con lenguaje C en un computador, esta funcion se la usa en fase de
entrenamiento, debido a que el tiempo de entrenamiento en el microcontrolador es superior

a 6 horas, por ello se decidio realizar el entrenamiento en un computador, y la segunda
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funcién se la realiz6 con lenguaje C en un microcontrolador, inicialmente se implementé en
el microcontrolador atmega 328 del Arduino pro mini, pero debido a limitaciones de memoria
del microcontrolador se obtuvo problemas al embeber la RNA, ya que al existir mas de 500
pesos entre las neuronas de todas las capas, se supera la memoria maxima del

microcontrolador como se observa en la Figura 3.10.

ETTOT CT5T
Entire Solution - | €3 1 Error | 1 0'Warnings | O 0 Messages Build + IntelliSense =
" Description
4 (X) Program Memory Usage : 09482 bytes 28.9 % Full ...

Program Memory Usage @ 0482 hytes 28.9 % Full
Data Memory Usage : 2087 bytes 145.8 %5 Full  (Memory Overflow)

Output

Program Memory Usage : 9482 bytes 28.9% Full Data Memory Usage : 2987 bytes 145.8 % Full (Memory Overflow)

Figura 3.10 Error de memoria en el atmega 328
Fuente: Autores
Elaboracion: Autores

Para ello se requiri6 un microcontrolador de mayores capacidades, siguiendo el trabajo [63],
del proyecto mano esperanza, se optd por usar el microcontrolador SAM3X8E integrado en
el Arduino Due y a diferencia del Atmega 328 que cuenta con 32KB de memoria, el Arduino
DUE cuenta con 512KB de memoria flash [51], [52].

La funcion RNA embebida toma como pardmetros de entrada los vectores de sefiales de
entrada que se generan de la lectura del ADC y genera una matriz de salidas, como se
muestra en la Figura 3.11, la red embebida culmina en la clasificacion de un patrén de
movimiento. Identificado el patrén se procede a realizar acciones en la mecéanica de la
prétesis para ejecutar el movimiento.

7 ~

Arduino Due
Pesos Funcion de
entrenados Inicializacion
ADC Z Senales de
SAM3X8E RNA entrada(sensores) /

‘ Movimiento identificado

Ejecucion del
movimiento/actudores

Mecénica de la protesis

Figura 3.11 Esquema del médulo de identificacién de patrones.
Fuente: Autores
Elaboracion: Autores
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3.2.3. Implementacién del algoritmo de backpropagation.

Se implementé el algoritmo de backpropagation como una funcion en el IDE “Codeblocks”, la
cual tiene como pardmetros iniciales los vectores de entrada y los resultados deseados. Con
las ecuaciones 3.2 y 3.3 la funcion calcula las variaciones de los pesos.

Awj; = a * 8;x;; (3.2)

wj; = Awj; + wj; (3.3)
Donde Awj; es la variacion del peso, wj; contiene el valor del peso actual, a es un parametro
de aprendizaje constante que va entre 1y 0, este valor sirve para mantener la estabilidad en
la actualizacion de los pesos [58], §;y x; son la variacion delta j-ésima del error retro-

propagado y la salida de neurona ji-ésima.

3.2.4. Implementacién del algoritmo de entrenamiento.

El algoritmo de entrenamiento se implementé como una funcién que agrupa las funciones
anteriores y las ejecuta en un bucle, tal como se muestra en el diagrama de la Figura 3.13.
Los datos de entrenamiento o la matriz de entradas son envidas a la RNA para evaluar sus
salidas y determinar un error, este error serd utilizado por la funcién de aprendizaje para
modificar el valor de los pesos. Se eligié un error cuadratico medio minimo de 1 = 10~8 para
el cual se interrumpira el bucle una vez que el error generado por la RNA sea menor o igual.
En la Figura 3.12 se muestra como la funcién de entrenamiento llega al objetivo después de
10° épocas. Ademas, se puede observar como el error cambia conforme los pesos se van
actualizado, pero existe un pico de subida del error debido a la inestabilidad en las primeras
épocas del entrenamiento, generada por las distintas clases en las muestras de
entrenamiento. En las épocas iniciales los pesos tienen un cambio muy lento y cuando las
vectores de entrada cambian bruscamente de una clase a otra el error aumenta
significativamente, pero conforme las épocas aumentan la actualizacion de los pesos se
orientan a reducir el MSE. Finalizado el entrenamiento se realiza una prueba usando los
datos de validacion para verificar que los pesos generan un error minimo en la RNA. Usando

las formulas 3.4 y 3.5 podemos determinar qué tan precisa es la clasificacion de patrones.

TER = 100% #Pruebas erroneas (3.4)
= * .
" #Total de pruebas

CA = 100% #Pruebas correctas (3.5)
= * .
" #Total de pruebas

La ecuaciéon 3.4 nos arroja la tasa total de error (TER) de la RNA en porcentaje, es decir la

probabilidad de que la RNA se equivoque al momento de identificar un patron. Se consideré
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como criterio obtener un TER menor o igual al 5%. La ecuacion 3.5 es la probabilidad que
tiene la RNA de identificar correctamente un patrén (CA). Una vez obtenido el TER deseado
se considera que los pesos entrenados son los adecuados para ser almacenados en la
memoria del microcontrolador para la RNA embebida.

Los pesos de la RNA embebida se almacenaron en una libreria denominada “Pesos.h”, este
archivo se afiadié al cddigo con la herramienta “Atmel Sudio” para asignar los pesos a la
RNA embebida con el fin de permitir la variabilidad de la RNA, es decir poder modificar los

pesos, el numero de neuronas y el nUmero de capas ocultas.

MSE

10°1°
10° 107 102 10° 10* 10° 108
Epocas
Figura 3.12 MSE en funcion del numero de épocas
Fuente: Autores
Elaboracién: Autores
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v
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Figura 3.13 Diagrama del funcionamiento de la funciéon de entrenamiento
implementada.

Fuente: [56], [58], [62].

Elaboracion: Autores
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CAPITULO 4
EVALUACION DEL DESEMPENO DEL SISTEMA EMBEBIDO

59



En este capitulo se evalla el desempefo del sistema y se analiza los resultados obtenidos
en base a pruebas realizadas a 12 personas sin discapacidad motriz. Para la evaluacién del
sistema se obtuvo un banco de sefiales y la validacion se la realiz6 mediante el célculo de la

precision de clasificacion y el uso de matrices de confusién.

4.1. Metodologia utilizada.

Para la formacion del banco de sefales se siguié la siguiente metodologia:

e Se instruy6 a los voluntarios sobre las acciones a efectuar para cada uno de los
patrones elegidos en la seccion 3.1.5.

e Se ubicé a cada persona en una posicion relajada frente a un escritorio y con el
brazo en reposo sobre el escritorio (ver Figura 4.1).

e Se le coloco el sensor en el musculo flexor radial del carpo.

e Se realizaron capturas de la sefial EMG de prueba para determinar el nivel de
entrenamiento de la persona. El entrenamiento consistié en realizar la flexion de la
mufieca de forma consecutiva hasta lograr formar los patrones establecidos.

e Entendida y comprendida cada una de las acciones a realizar por parte de los

participantes, se procedid a capturar las sefiales, para formar el banco de sefales.

Myoware Muscle Sensor

Arduino DUE

Figura 4.1 Diagrama de la metodologia utilizada para la formacién del banco de
muestras

Fuente: Autores

Elaboracion: Autores
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4.1.1. Banco de muestras.

Para la formacion del banco de muestras se extrajo 10 sefiales EMG de cada clase o patrén
a 12 personas de distintas edades y contextura corporal, como se puede observar en la
Tabla 4.1.

Tabla 4.1 Caracteristicas de usuarios de prueba para la extraccién de sefiales EMG

N° Persona | Edad Sexo Contextura
1 42 Femenino Ectomorfo
2 11 Masculino Ectomorfo
3 24 Femenino Mesomorfo
4 24 Masculino Mesomorfo
5 26 Masculino Mesomorfo
6 26 Femenino Ectomorfo
7 22 Masculino Ectomorfo
8 53 Femenino Endomorfo
9 26 Femenino Mesomorfo

10 24 Masculino Mesomorfo
11 22 Femenino Mesomorfo
12 22 Masculino Mesomorfo

Fuente: Autores
Elaboracién: Autores

Se separ6 el banco de muestras en dos grupos, el primer grupo contiene el 70% de las
sefales extraidas de cada clase y de cada persona para realizar el entrenamiento de la red
neuronal. El entrenamiento consiste en ensefiar a la RNA a reconocer y distinguir cada uno
de los patrones o clases. Y el segundo grupo contiene el 30% de las sefales para la
evaluacion de la RNA. En la Tabla 4.2 se puede observar un ejemplo de las sefiales
extraidas de cada clase. (Para mayor analisis de las sefales obtenidas de cada persona

observar el anexo C).
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Tabla 4.2 Ejemplo de sefial EMG extraida para el banco de sefales
Clase 1 Clase 2
. Flexion Fuerte g Doble Flexion Fuerte
” \ 5 [ N
| \ r [ \
‘IW \ | | "“‘
r" f J
[ ""‘, | | \
E ‘I‘ \""‘ g ( ‘
Z ol \ 5 | [
[ \ E |
E | \l‘ =z
] \\ ‘\
i / \
| \\ / \
f %, \
B o :
5 10 15 20 25 10 15 20 25
Muestras Muestras
Clase 3 Clase 4
a Flexion Fuerte y Leve Flexion Leve y Fuerte
y % \
£ |/ \\'\ ‘/ ‘.“-“
."‘ ‘\,
; iy’ \
3 \ /
- | \ |
2 |
= 0 I \ L
§ \ [\ ° c
\ .ﬂ'l \ ‘
\ / \ |
1 I \\‘ .’;’ \ -1 b f \
[ \ / \ / \
| it ‘_;‘f \“\ “c“ N | \\\
2 \\\ ri . 2t 2 N\
~__/ ]l N ) L
3 L L - 3 . . I I
5 10 15 20 25 10 15 20 25
Muestras Muestras

Fuente: Autores
Elaboracion: Autores

4.2.

Validacién del sistema de reconocimiento de patrones.

En la presente seccién se describe como se realizd6 la evaluacion del sistema de

reconocimiento de patrones usando las técnicas de validacion cruzada y validacion online.

En

los resultados.

la siguiente figura se muestra
reconocimiento de patrones, empleando el computador para la visualizacion y verificacion de

la

implementacion del
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Figura 4. 2 Estacion de validacion
Fuente: Autores
Elaboracién: Autores

4.2.1. Validacion cruzada.

Para asegurar el correcto funcionamiento de la fase de entrenamiento, se realiz6 la
validacién cruzada en el IDE Codeblocks. En la Tabla 4.3 se muestra como asigno las
salidas deseadas a cada clase en la fase de entrenamiento. Como se observa en la Figura
4.3 el entrenamiento termina cuando se alcanza el error de 11078 e inmediatamente se
evalla la RNA con el 30% del banco de muestras y se visualiza la salida de la RNA y su

correspondiente clase identificada.
Tabla 4.3 Asignacion de las salidas de la RNA

Clase Salida de la RNA
1 0-0-0-1
2 0-0-1-0
3 0-1-0-0
4 1-0-0-0

Fuente: Autores
Elaboracién: Autores

63



EpOCa: @ Error: ©.1808@1 enctrenanda

Epoca: 108608 Error: 2.89481e-087 entrenando

Epoca: 2868808 Error: 1.44636e-887 entrenando

Epoca: 386088 Error: 9.6399e-888 entrenando

Epoca: 408008 Error: 7.2286e-808 entrenando

Epoca: 5808088 Error: 5.78286e-808 entrenando

Epoca: 688888 Error: 4.81783e-888 entrenando

Epoca: 708608 Error: 4.12917e-088 entrenando

Epoca: 80808088 Error: 3.61273e-808 entrenando

Epoca: 988888 Error: 3.21188e-888 entrenando

Epoca: 1660886 Error: 2.8897%9e-868 entrenando

Epoca: 1180080 Error: 2.62693e-888 entrenando

Epoca: 12880806 Error: 2.4878%e-8088 entrenando

Epoca: 1366886 Error: 2.22256e-888 entrenando

Epoca: 1496080 Error: 2.06372e-888 entrenando

Epoca: 15888806 Error: 1.92606e-888 entrenando

Epoca: 1666866 Error: 1.88561e-8688 entrenando

Epoca: 1796080 Error: 1.69934e-888 entrenando

Epoca: 1860886 Error: 1.68488e-888 entrenando

Epoca: 19888808 Error: 1.52836e-8088 entrenando

Epoca: 2006080 Error: 1.4443e-088 entrenando

Epoca: 2186886 Error: 1.3754%9e-888 entrenando

Epoca: 2288080 Error: 1.31293e-8088 entrenando

Epoca: 2360886 Error: 1.25581e-888 entrenando

Epoca: 2490080 Error: 1.28346e-888 entrenando

Epoca: 2588080 Error: 1.1553e-888 entrenando

Epoca: 260088606 Error: 1.11884e-868 entrenando

Epoca: 2796080 Error: 1.06967e-888 entrenando

Epoca: 2888080 Error: 1.83145e-888 entrenando

Epoca: 2888068 Error: le-0688

1.- = 8.64381e-865 ©.000164615 2.33815e-0613 ©.999861 CLASE 1: A_
2.- 8.84007e-0805 ©.000102244 2.31762e-813 ©.999863 CLASE 1: A_
3.- 8.82751e-005 ©.000102504 2.3169e-812 ©.999863 CLASE 1: A_
4. - 1.37665e-605 ©.0008662249 ©.998399 4,87132e-011 CLASE 2: AA
5.- 8.86261e-805 ©.0008102132 2.29914e-813 ©.999864 CLASE 1: A_
b.- 7.81291e-005 ©.009127979 2.,93771e-813 ©.99983 CLASE 1: A_
7.- 8.56453e-6065 ©.000105396 2.39294e-613 0.999858 CLASE 1: A_
B.- 8.26471e-805 ©.0008108328 2.51948e-813 ©.999851 CLASE 1: A_
9.- 8.78451e-805 ©.008102982 2.32722e-8613 ©.999862 CLASE 1: A_
lé.- = B.B5803e-0085 ©.000102269 2.29752e-613 6.999864 CLASE 1: A_
11.- = B.B2763e-085 ©.000102569 2.31558e-813 ©.999863 CLASE 1: A_
12.- = B.B2363e-085 ©.000102565 2.3135l1e-813 ©.999863 CLASE 1: A_
13.- = B.27622e-085 ©.800109157 2.47184e-013 ©.990854 CLASE 1: A_
14.- = B.53222e-085 ©.000106004 2.3893Be-013 ©.999859 CLASE 1: A_
15.- = B.B4947e-085 ©.0801082356 2.31348e-813 ©.999863 CLASE 1: A

Figura 4.3 Resultados de la validacion cruzada
Fuente: Autores
Elaboracién: Autores

4.2.2. Validacion online.

En la validacion online del sistema, la sefial EMG es capturada y enviada en tiempo real al
microcontrolador para que la RNA realice el reconocimiento del patron. Se realizaron las

pruebas de validacién con 12 personas aplicando la metodologia de la seccién 4.1, a cada

persona se le pidi6 realizar 3 veces el patron de cada clase.

4.3.

Analisis de resultados.

4.3.1. Validacién cruzada.

Como se observa en la Tabla 4.4 en la prueba 2 de la validacion la clase 1 tiene un TER de

33.3% y se obtuvo un CA total para la prueba 2 de 91.6%. En las pruebas 9 y 10 la clase 3

6

4




tuvo un TER del 33.3% dandoles a ambas pruebas un CA de 91.6%, demostrando que la
RNA tuvo mas errores al reconocer la clase 3 con un CA promedio de 93.3% considerado
como el peor resultado de la validacion cruzada, seguida de la clase 1 con un CA promedio
de 96.7%. La exactitud promedio que se obtuvo de todas las pruebas fue de 97.5% es decir
un TER de 2.5%.

Tabla 4.4 Resultados de la validacion cruzada

Exactitud de clasificacion(CA)
Prueba Media
Clasel | Clase2 | Clase 3 | Clase 4
1 100% 100% 100% 100% 100%
2 66.7% 100% 100% 100% 91.6%
3 100% 100% 100% 100% 100%
4 100% 100% 100% 100% 100%
5 100% 100% 100% 100% 100%
6 100% 100% 100% 100% 100%
7 100% 100% 100% 100% 100%
8 100% 100% 100% 100% 100%
9 100% 100% 66.7% 100% 91.6%
10 100% 100% 66.7% 100% | 91.6%
Media 96.7% 100% 93.3% 100% | 97.5%

Fuente: Autores
Elaboraciéon: Autores

4.3.2. Validaciéon online.

Los resultados obtenidos de la validacion online se detallan en la Tabla 4.5, en la cual se ha
calculado la exactitud de clasificacion promedio de cada clase y persona. Se determiné que
las clases 1,2 y 3 obtienen un CA de 97.22%, mientras que la clase 4 obtuvo un CA del
100% en todas las pruebas, en la Tabla 4.6 y Tabla 4.7 se presentan las matrices de
confusién para el peor y mejor resultado, las matrices de confusion de las pruebas restantes
se muestran en el anexo D. La exactitud promedio que se obtuvo en las pruebas de

validacién online fueron de 97.9% mayor a los resultados de la validacién cruzada.

Tabla 4.5 Resultados de la validacion online

_ Exactitud de clasificacion(CA) _
Sujeto Media
Clasel | Clase2 | Clase 3 | Clase 4
1 100% 100% 100% 100% 100%
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2 100% 100% 100% 100% 100%
3 100% 100% 66.7% 100% 91.6%
4 66.7% 66.7% 100% 100% 83.3%
5 100% 100% 100% 100% 100%
6 100% 100% 100% 100% 100%
7 100% 100% 100% 100% 100%
8 100% 100% 100% 100% 100%
9 100% 100% 100% 100% 100%
10 100% 100% 100% 100% 100%
11 100% 100% 100% 100% 100%
12 100% 100% 100% 100% 100%
Media 97.22% 97.22% 97.22% 100% 97.9%
Fuente: Autores
Elaboraciéon: Autores
Tabla 4.6 Matriz de confusién para el peor resultado
Clase 1 2 3 4
1 66.7% 0 0 0
2 0 66.7% 0 33.7%
3 0 0 100% 0
4 0 0 0 100%
Fuente: Autores
Elaboracion: Autores
Tabla 4.7 Matriz de confusidn para el mejor resultado
Clase 1 2 3 4
1 100% 0 0 0
2 0 100% 0 0
3 0 0 100% 0
4 0 0 0 100%

Fuente: Autores
Elaboracién: Autores
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Como se muestra en la Tabla 4.6 se obtuvo un falso positivo, es decir la RNA clasifico el
patron de la clase 2 como clase 4 y un error de clasificacion con el patron de la clase 1 el
cual no fue reconocido por la RNA como una clase, estos se deben a la falta de
entrenamiento de la participante sobre cada uno de los movimientos a realizar.
En la siguiente figura se muestra los resultados obtenidos al realizar la validacién cruzada y
la validacion online. Al comparar estas dos validaciones se puede observar que la clase 4
obtiene el 100% de exactitud en ambas técnicas de validacion, la clase 1 obtuvo resultados

semejantes en ambos casos, se lleg6 al 96.7 y 96.9% de exactitud respectivamente, la clase




2 tuvo el 100% de exactitud en la validacion cruzada mientras que en la validacién online
96.7% y la clase 3 obtuvo menor porcentaje de exactitud en la validacidon cruzada en

comparacion con los resultados de la validacion online.

Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4

100
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(]

50

H Validacion Cruzada  ® ValidacionOnline

Figura 4.4 Comparacion de exactitud entre la validacion cruzada y validacion online
Fuente: Autores
Elaboracién: Autores
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CONCLUSIONES

En este trabajo se utilizaron electrodos de gel superficiales para la extraccion de sefiales
EMG por la comodidad en la colocacion y facilidad de uso para los usuarios, al emplear
electrodos superficiales la extraccibn de la sefial no se puede concentrar en un solo
musculo, es decir existira interferencia con sefiales provenientes de musculos adyacentes.
Para disminuir la interferencia en la extraccion de la sefial se colocé los electrodos y la
tarjeta de acondicionamiento en direccion del antebrazo (sentido codo-mufieca) y la
referencia se coloco cerca o sobre el codo.

Al realizar entrenamiento previo de los participantes, sobre los movimientos a realizar tanto
para la fase de formacién del banco de muestras, como para la validacion del sistema, se
determiné que mientras mas veces se repite el ejercicio 0 movimientos de forma continua
(una repeticién tras otra sin descanso entre repeticiones), se produce agotamiento conocido
como fatiga muscular. Al producirse esta fatiga muscular afecta directamente a la extracciéon
de sefales EMG, ya que la sefial se torna inestable y se detecta movimientos involuntarios

por parte del participante.

La fase de entrenamiento de la RNA permitié extraer las caracteristicas comunes de las
seflales de cada clase, facilitando el reconocimiento y clasificacibn de sefales
independientes a las sefiales de entrenamiento, de tal manera que la sefial de entrada no

debe ser exactamente igual a la entrenada para que sea clasificada.

En base a los resultados obtenidos de las técnicas de validacién se concluy6 que la clase 3
es la clase con mayor probabilidad de error debido a la dificultad de realizar el patrén
correctamente y la semejanza que existe con las clases 2 y 4. La clase 4 logré tener un CA
de 100% en ambas técnicas de validacion concluyendo como la clase con menor
probabilidad de error. Tras las pruebas realizadas para la validacién de la RNA embebida se
determiné que el 65% de los errores fueron falsos negativos y el 35% fueron errores entre

clases.
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RECOMENDACIONES

En el desarrollo de este proyecto al momento de extraer las sefiales EMG se dieron algunos
errores, los mismos que se originaron por la mala colocacién del electrodo de referencia. Por
esta razén se recomienda que para asegurar que la sefial sea estable, se debe colocar de
forma adecuada electrodo de referencia. Es decir, debe ser colocado en una regién donde

no exista actividad muscular al momento de realizar el movimiento.

Al realizar la flexion fuerte de la muieca, se lo debe hacer con una fuerza moderada, de tal
forma que, al flexionar la mufieca fuerte y repetidas veces, no sea un proceso doloroso o

agotador para el usuario.

Para que la RNA clasifiqgue movimientos mas naturales se recomienda aumentar el nimero
de canales, el aumento permite obtener mayor cantidad de sefiales EMG provenientes de

diferentes musculos que intervienen al realizar un movimiento.
Para mejorar la interpretacion las sefiales EMG se recomienda realizar una etapa de filtrado

adicional a la del sensor para reducir el error la clasificaciébn de patrones causado por

sefales falsas resultantes del ruido en el sistema.
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ANEXO A

Cdédigo en C++ de la funcion de calibracién, etapa de ajuste de la sefial EMG y adquisicion
de sefales

void Calibracion()
{
min=4000;//Iniciado en el valor mds alto
Enviar_UART("Realice movimiento hacia PUNIO ");
_Delay_ms(400);
Enviar_UART("\n");
Enviar_UART("ya");
Enviar_UART("\n");
Enviar_UART(" 1 2 3");
Enviar_UART("\n");
_Delay_ms(70);
for (int z=0;z<90;z++)
{
vmaxsl[z]=Leer_ADC(A1);
if(z>0){
sprintf(buffer, "%f", vmaxsl[z]);
Enviar_UART(buffer);
Enviar_UART("\n ");
if (vmaxsl[z]>mayorl)//se compara los valores para determinar
{mayorl=vmaxsl[z]; }//el maximo y minimo de la persona
if (vmaxsl[z]<min){
min=vmaxsi[z];}
_Delay _ms(30);}
}min=min+mayorl*e.1;
mayorl+=mayorl*e.1;
sprintf(buffer, "%f", mayorl);
Enviar_UART("\n");
Enviar UART(" VALOR MAXIMO: ");
Enviar_UART(buffer);
Enviar_UART("\n");
sprintf(buffer, "%f", min);
Enviar_UART("\n");
Enviar_UART(" VALOR Min: ");
Enviar_UART(buffer);
Enviar_UART("\n");
_Delay _ms(1000);

for (int x=0;x<27;)//se establece la ventana de 80@ms
{//se realiza un escalado de la sefal
s1[x]=(((Leer_ADC(A1l)-min)/((mayorl-min)/20))-11)/4.5;
if(s1[x]>-1.0 && d==0)//condicidén para trabajar solo cuando se
{ sprintf(buffer, "%f",s1[x]); // realice patrodn
Enviar_UART(buffer);
Enviar_UART(" * ");

vectE[x]=s1[x];//se almacena el patrdén en un vector
sprintf(buffer, "%f", vectE[x]);
Enviar_UART(buffer);//se muestra el patrdén via serial
Enviar_UART(", ");

_Delay _ms(30);

X++; }
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ANEXO B

Funciones de activacién sigmoide, inicializacion de la RNA y RNA

double Sigmo( double num )
{

}

return (double)(1.0/(1.0+exp(-num)));

void init(int NCap, int *TCap)
{

n=NCap;//numero de Capas

Tca=(int *)malloc(n*sizeof(*Tca));

for(int i=@;i<n;i++)//se crea y almacena el numero de

{//1las neuronas en cada capa
Tca[i]=TCap[i];

}

sal=malloc(n*sizeof(*sal));//Matriz de salidas

for( int a=0;a<n;a++){
sal[a]=malloc(Tca[a]*sizeof(*sal[a]));

}

Po=malloc(n*sizeof(*Po));//matriz de pesos

for(int i=1;i<n;i++){
Po[i]=malloc(Tca[i]*sizeof(*Po[i]));

}

for(int i=1;i<n;i++){
for(int j=0;j<Tca[i];j++){

Po[i][j]=malloc((Tca[i-1]+1)*sizeof(*Po[i][j]));

}

}

for(int i=1;i<n;i++)//se asignas los pesos entrenados

{
for(int j=0;j<Tca[i];j++)

{
for(int k=0;k<Tca[i-1]+1;k++)

Po[i][j]l[k]=pess[k+auxl1];

}
aux1l+=TCap[i-1]+1;

}
}

void Red(double *Ent)
{
for(int 0=0;0<Tca[@];o0++){//las salidas de la neurona j se asignan como
sal[@][o]=Ent[o0];} // entradas para la neurona j+1
for(int i=1;i<n;i++){
for(int j=0;j<Tca[i];j++){
suml=0.0;//se suma todas las entradas
for(int k=0;k<Tcal[i-1];k++){
suml+= sal[i-1][k]*Po[i][j][k];}//pesos*entradas
suml+=Po[i][j][Tca[i-1]];//se anade el bias

sal[i][j]=Sigmo(suml);//E1l Resultado se almacena en la matriz de

}// salidas
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ANEXO C

Sefiales EMG obtenidas en el banco de muestras
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Voltaje (V)

Flexion Fuerte

Voltaje (V)

Doble Flexion Fuerte

Voltaje (V)

10 15 20 25 30
Muestras (5ms)

Flexion Fuerte y Leve

10 15 20 25 30

Muestras (5ms)

Voltaje (V)

10 15 20 25 30
Muestras (5ms)
Flexion Leve y Fuerte
10 15 20 25 30

Muestras (5ms)

82




Persona 6

Flexion Fuerte

Doble Flexion Fuerte

Muestras (5ms)

Muestras (5ms)

g S
QL i o
5 i ]
s S
10 15 20 25 30 10 15 20 25 30
Muestras (5ms) Muestras (5ms)
Flexion Fuerte y Leve Flexion Leve y Fuerte
2 2
) ()]
s ] g ]
° o
> >
10 15 20 25 30 10 15 20 25 30

83




Persona 7
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ANEXO D

Tabla 1 Matriz de confusién de la prueba 1

Clase 1 2 3 4
1 100% 0 0 0
2 0 100% 0 0
3 0 0 100% 0
4 0 0 0 100%
Tabla 2 Matriz de confusién de la prueba 2
Clase 1 2 3 4
1 100% 0 0 0
2 0 100% 0 0
3 0 0 100% 0
4 0 0 0 100%
Tabla 3 Matriz de confusidn de la prueba 3
Clase 1 2 3 4
1 100% 0 0 0
2 0 100% 0 0
3 0 0 66.3% 0
4 0 0 0 100%
Tabla 4 Matriz de confusion de la prueba 6
Clase 1 2 3 4
1 100% 0 0 0
2 0 100% 0 0
3 0 0 100% 0
4 0 0 0 100%
Tabla 5 Matriz de confusién de la prueba 7
Clase 1 2 3 4
1 100% 0 0 0
2 0 100% 0 0
3 0 0 100% 0
4 0 0 0 100%
Tabla 6 Matriz de confusion de la prueba 8
Clase 1 2 3 4
1 100% 0 0 0
2 0 100% 0 0
3 0 0 100% 0
4 0 0 0 100%
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Tabla 7 Matriz de confusién de la prueba 9

Clase 1 2 3 4
1 100% 0 0 0
2 0 100% 0 0
3 0 0 100% 0
4 0 0 0 100%
Tabla 8 Matriz de confusién de la prueba 10
Clase 1 2 3 4
1 100% 0 0 0
2 0 100% 0 0
3 0 0 100% 0
4 0 0 0 100%
Tabla 9 Matriz de confusién de la prueba 11
Clase 1 2 3 4
1 100% 0 0 0
2 0 100% 0 0
3 0 0 100% 0
4 0 0 0 100%
Tabla 10 Matriz de confusién de la prueba 12
Clase 1 2 3 4
1 100% 0 0 0
2 0 100% 0 0
3 0 0 100% 0
4 0 0 0 100%
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