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Resumen

En este trabajo se desarrolla la identificacion de 15 gestos de la mano y la visualizacion de los
movimientos en un simulador biomecéanico, asimismo se disefia la adquisicion de sefiales EMG a
través de un dispositivo portétil, todo esto con el fin de preparar el control de una prétesis
multifuncional de mano-dedos con sefiales adquiridas en antebrazo. Por lo que se conjuntaron

varios temas de investigacion:

e Desarrollo de un dispositivo portéatil para la adquisicion de sefiales EMG con el uso de
microcontroladores.

e Transmision inaldmbrica multicanal a la méxima tasa de adquisicion de sefiales EMG.

e Procesamiento de las sefiales EMG con aprendizaje automatico para la identificacion de 15
gestos de la mano.

e Visualizacién del movimiento de los dedos a través de un software de simulacién

biomecéanica como Opensim.

La experiencia con todos estos trabajos nos brinda una buena herramienta para el disefio practico
de prétesis de mano o para el control de una interfaz hombre-maquina a través de gestos de la
mano. En especial se obtuvieron los resultados siguientes: una clasificacion de 78.36% de
reconocimiento con el clasificador cuadratico, para un grupo muestral de 8 sujetos; también se
demostrd que se puede obtener un reconocimiento de 96.16% cuando se usa un clasificador
personalizado con solo 4 electrodos, y usando solo el 18% de las mediciones caracteristicas de los
EMG; de igual forma se estableci6 una transmision inalambrica de datos, con seis
microcontroladores trabajando simultdneamente, asegurando una captura de mil muestras por

segundo para sefiales EMG con una resolucion de 8 bits por muestra.



Abstract

This work develops the identification of 15 hand gestures and the visualization of the movements
in a biomechanical simulator, and also designs the acquisition of EMG signals through a portable
device, all this in order to prepare the control of a multifunctional hand-finger prosthesis with

signals acquired in the forearm. Therefore, several research topics were combined:

e Development of a portable device for EMG signal acquisition using microcontrollers.

e Multichannel wireless transmission at the maximum EMG signal acquisition rate.

e Processing of EMG signals with machine learning for the identification of 15 hand
gestures.

e Visualization of finger movement through biomechanical simulation software such as

Opensim.

The experience with all these works gives us a good tool for the practical design of hand prosthesis
or for the control of a human-machine interface through hand gestures. The experience with all
these works gives us a good tool for the practical design of hand prosthesis or for the control of a
human-machine interface through hand gestures. In particular, the following results were obtained:
a classification of 78.36% recognition with the quadratic classifier, for a sample group of 8
subjects; it was also demonstrated that a recognition of 96.16% can be obtained when using a
customized classifier with only 4 electrodes, and using only 18% of the features EMG
measurements; in the same way, a wireless data transmission was established, with six
microcontrollers working simultaneously, ensuring a capture of one thousand samples per second

for EMG signals with a resolution of 8 bits per sample.
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Introduccion

Los avances de la ingenieria junto con los desarrollos que conlleva en la tecnologia, en las ciencias
que forman parte de la vida de los seres humanos se vuelve cada vez mas compleja, sin embargo,
hemos disefiado sistemas para hacer de la mayoria de nuestras actividades mas faciles. La vida
como la conocemos se encuentra apoyada con desarrollos tecnoldgicos en todos los niveles, si
hablamos especificamente de la ingenieria, podemos encontrar avances a nivel medico que ayuda
a los médicos a realizar sus labores y a las personas enfermas en mejorar su calidad de vida. En
este trabajo nos centramos en varias areas del conocimiento de la ingenieria buscamos desarrollar
una ruta que sea viable para desarrollar un sistema de control para una protesis multifuncional.
Apoyandonos del mundo de la instrumentacion para disefiar un dispositivo de adquisicién de
sefiales EMG y del aprendizaje automatico para evaluar las sefiales musculares y disefiar modelos
de clasificacion para varios movimientos de mano; de igual forma nos apoyamos en métodos de
simulacion para verificar y validar nuestros resultados.

Una parte importante de todo trabajo de la ingenieria es su validacion estadistica ya que es
necesario tener resultados validados robustamente para poder concluir en funcién de ellos. Nos
apoyamos en areas de la biomecénica, electrdnica, en aprendizaje automatico y en lenguajes de
programacion como C, Matlab, Labview y Python.

Uno de los objetivos clave de este trabajo es generar una ruta viable para desarrollar un sistema de
adquisicion de sefiales EMG inaldmbrico multicanal para la aplicacion de un clasificador de
sefiales EMG en tiempo real. Se utilizé disefio electronico, métodos de aprendizaje automatico
(Naive Bayes, Analisis discriminante lineal y cuadratico), métodos de validacién estadistica
(validacién cruzada, ANOVA y Método de Duncan), de igual forma se utiliz6 un software de
simulacién biomecénica Opensim para visualizar lo movimientos generados a partir del

clasificador.



Planteamiento del problema

En la tltima década se han analizado los sistemas de control protésico se reporta que actualmente
en el mercado 60% poseen 1 a 4 grados de libertad (GDL), 30% tienen de 5 a 10 GDL y solo el
10% tiene mas de 10 GDL. Los sistemas de control protésicos actuales no han permitido el
desarrollo de protesis multifuncionales.

La investigacion en estos sistemas se encuentra en progreso abordando problemas definidos, sin
embargo, las actuales investigaciones y circuitos integrados nos permiten desarrollar sistemas
portables con una buena clasificacidn de sefiales, con un porcentaje de reconocimiento aceptable,
de esta forma nos es posible generar nuestra propia integracion de las ramas y proponer una ruta
viable para cumplir nuestro objetivo.

Abordar este problema nos daré las bases para definir los problemas especificos que hay que
considerar el momento de crear un sistema integrado. Y poder contar con un sistema de control

por medio de aprendizaje automatico para una protesis multifuncional.

Hipotesis
Los métodos de clasificacion creados a partir de aprendizaje automético con sefiales
electromiograficas tendran un alto porcentaje de reconocimiento en la clasificacion de los

movimientos de la mano que seran reproducidos en un ambiente de simulacion biomecanica como

Opensim.

Objetivos

Objetivo general

Este proyecto tiene como objetivo establecer los puntos clave y sus desafios en el desarrollo de un
sistema de control protésico de mano a través de una clasificacion con aprendizaje automatico.
Objetivos especificos

Investigar continuamente la informacion contextualizada sobre los protocolos de adquisicion EMG
en antebrazo para su uso en clasificacion de movimientos de mano con revisiones de la literatura
reciente a lo largo del periodo del proyecto.

Desarrollar y evaluar modelos de clasificacion simple para su implementacion en un control de un
sistema virtual de movimiento biomecénico.

Disefiar un prototipo de adquisicion analogica de sefiales EMG evaluando el AD8232.



Evaluar microcontroladores que encajen con una vision a futuro en su integracion a prototipos de
adquisicion de electromiografia para realizar una adquisicion en tiempo real de un sistema
inalambrico.
Evaluar medios de trasmision inalambrica para trasferir datos de mdaltiples dispositivos a un
concentrador.

Utilizar el software Opensim para validar el movimiento generado a partir de los clasificadores.

Metas

Evaluacion y desarrollo de modelos de clasificacion, definiendo cual es conveniente utilizar en
funcidn de simplicidad y eficiencia, considerando los métodos clasicos como Naive Bayes, anélisis
discriminante lineal y cuadratico.

Propuesta de una tarjeta de adquisicién analdgica para sefiales EMG, en las frecuencias
establecidas en la evaluacion de protocolos de adquisicion.

Evaluacién y seleccion de un microcontrolador apegandonos a los objetivos establecidos, una
buena velocidad de procesamiento, memoria y protocolos de comunicacion.

Seleccién de un medio de transmision inaldmbrica para generar un arreglo multicanal de sefiales
EMG.

Desarrollo de un método para traducir los movimientos clasificados a partir del modelo de
clasificacion a su representacion en un modelo biomecénico de la mano-dedos y al mismo tiempo

contar con la oportunidad de realizar analisis musculares de los movimientos.

Justificacion

El estudio y cumplimiento de los objetivos establecidos nos permitira crear un sistema de control
para una prétesis multifuncional con definicion en los movimientos de todos los de dos de la mano,
el uso de Opensim como medio de validacion del movimiento nos permitira evaluar el porcentaje

del movimiento realizado y su aplicabilidad en una protesis multifuncional.



CAPITULO 1 ESTADO DEL ARTE

1.1 Introduccion
En este trabajo buscamos concentrar todos aquellos avances que son de utilidad para el desarrollo

de un sistema de adquisicion de electromiografia (EMG) en linea que sea portatil. Que sea
economico y poderoso, que ayude a enfrentar los nuevos retos que suponen el control de nuevos
dispositivos, pudiéndose utilizar en prétesis multifuncionales, en control de aplicaciones de forma
inalambrica con un numero suficiente de DOF que requieren las aplicaciones futuras.

Las investigaciones en control protésico estan dirigiéndose a tratar por separado puntos de interés
especificos, en la mayoria de los casos el desacoplamiento de la sefal eléctrica muscular
superficial, por lo que la decodificacion de la EMG superficial (EMGS) es un area importante en
este campo. Dentro de las investigaciones con mas relevancia podemos encontrar las que se
especializan en buscar lugares idoneos para la colocacion de los electrodos (un tema que aun esta
en discusion), con el objetivo de encontrar la regién muscular 6ptima para la adquisicion de las
sefales, otras se enfocan en la importancia del tipo, tamafio, forma y material del electrodo, siendo
este el medio de adquisicion de la sefial, que posteriormente se analizard. Estos puntos son
importantes ya que una sefial mas definida le da caracteristicas que son utiles al momento de
intentar separarlas. Otra area de interés es la que se enfoca a desarrollar o implementar algoritmos
para el procesamiento de las sefiales con el objetivo de su decodificacion. En la Gltima década se
ha establecido una corriente donde se busca instalar modelos complejos en procesadores,
microprocesadores 0 en algunos casos microcontroladores para su uso en tiempo real. Con el
avance de estas tecnologias esto esta siendo posible.

Es un hecho que los dispositivos electrénicos protésicos cada vez poseen mas GDL, sin embargo,
se reporta que actualmente en el mercado 60% poseen 1 a 4 GDL, 30% tienen de 5 a 10 GDL y
solo el 10% tiene mas de 10 GDL. En [1] mencionan que los sistemas de control en aplicaciones
y dispositivos cada vez son mas complejos por lo tanto es una necesidad crear sistemas de control

mas simples con un mayor nimero de funcionalidades.



De las investigaciones mas trabajadas en la decodificacion de la sefial EMGs encontramos el uso
de Deep learning, la reduccion de la dimensionalidad a través de métodos especificos o el uso de
caracteristicas especiales. También encontramos estudios donde utilizan transformaciones a
nuevos espacios para extraer la informacion relevante. Aun con tan diversos puntos de
investigacion y desarrollo se puede observar que el control de sistemas protésicos de miembro
superior requiere de mayor investigacion para ser de utilidad practica.

Aunque tenemos grandes avances aislados en investigaciones y desarrollo de elementos
electrénicos aun no es suficiente para generar una protesis multifuncional que trabaje
eficientemente con sefiales EMG, entre otras cosas por la naturaleza de la sefial. La sefial EMG
podria confundirse o tratarse como una sefial estocastica, sin embargo, sabemos que la naturaleza
de la sefial tiene un orden y un significado que puede descifrarse y utilizarse para la reproduccién
de movimientos en dispositivos o aplicaciones.

Dentro de esta multifuncionalidad compleja, buscamos definir un método que nos permita
incluirnos en el mundo de la portabilidad, creando modelos pequefios, poderosos y faciles de
introducir en microcontroladores. Se busca definir una via que permita clasificar movimientos en
tiempo real. En otras palabras, utilizar métodos para manejar la complejidad y aumentar el
reconocimiento en los modelos de clasificacion actuales sin perder el objetivo de que dicho modelo
debe ser lo suficientemente sencillo para poder introducirlo en un microcontrolador. Con esta
simplificacién en el procesamiento via hardware/algoritmo se sientan las bases para desarrollar:
controles en tiempo real y portabilidad, aplicaciones en ambientes de simulaciéon musculo
esquelético como Opensim y control de prétesis multifuncionales.

En este trabajo revisaremos los avances de cuatro areas principalmente: Modelos de clasificacién
obtenidos a partir de aprendizaje automatico clasico para sefiales EMG, avance en el prototipo de
un microcontrolador capaz de implementar un modelo de clasificacion, desarrollo de un sistema
en linea de transmision simultanea inalambrica para sefiales EMG a un concentrador computadora

y simulacion en tiempo real con Opensim.



1.2 Analisis y decodificacion de la sefial EMG

1.2.1 Musculos y sefiales mioeléctricas
La composicion de muasculo esquelético es generalmente a partir de fibras musculares que a su vez

forman el cuerpo muscular, este es el tejido que nos proporciona movimiento, nos permite la
interaccion con nuestro ambiente permitiéndonos realizar todas las actividades de la vida diaria,
por lo tanto, es un tejido realmente importante y complejo. Nuestro cuerpo cuenta con mas de 600
musculos, cada uno de estos nos brinda la habilidad de movernos de forma réapida y precisa. Cierto
grupo de fibras que compone a un masculo en particular recibe una sefial eléctrica del sistema
nervioso para activar dicho musculo, el cerebro ya esta entrenado para que a partir de un nimero
finito de musculos generen un movimiento especifico, por lo tanto, estas sefiales eléctricas
nerviosas van a las fibras musculares para su activacion que termina en un movimiento total util.
La EMGs nace a partir de estas sefiales eléctricas, en realidad el propio mudsculo genera un
desencadenamiento eléctrico entre sus fibras para transferir la sefial que recibe del sistema
nervioso. La sefial que nosotros podemos adquirir desde la piel cercana a los masculos que estan
siendo evaluados es lo que se le conoce como EMGs.

Desde aqui podemos vislumbrar el problema que nos enfrentamos para la decodificacion de la
sefial EMG. Si cada fibra muscular que esta generando movimiento genera una sefial eléctrica
pequefia y hay miles de sefiales eléctricas generandose en un instante de tiempo y solo somos
capaces de leer la suma de todas estas sefiales que incluye la activacion de multiples masculos,
entonces aqui vemos el problema principal. Es necesario separar la suma de estas sefiales eléctricas
y darles un significado para representar el movimiento que se esta realizando. Si eso fuera poco
aun tenemos el problema de que no somos activadores de solo movimiento, también podemos
diferenciar entre niveles de fuerza y esas sefiales también son proporcionales al nivel de fuerza que
utilizamos en los movimientos. De esta forma aln falta describir el dltimo de los problemas
principales al que nos enfrentamos en estas investigaciones, los musculos parecen generar dos
tipos de sefiales musculares una cuando se realiza el movimiento y la otra que es durante una

contraccion sostenida.

1.2.1.1 Seiial mioeléctrica

Como se menciond el EMGs es un conjunto de sefiales eléctricas de fibras musculares individuales

todas superpuestas en determinado movimiento en un punto definido de la piel que es adquirido
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con un electrodo superficial. Ademas, una sefial mioelectrica se ha definido que comprende dos
estados: un estado de transicion cuando el musculo va del reposo a la activacion y un estado

estacionario producido durante una contraccion constante mantenida en musculo [2].

1.2.2 Factores determinantes en la adquisicion electromiografica.
El EMG es utilizado para estimacion de la fuerza, andlisis de cambio en el funcionamiento

muscular causado por anormalidades, control de dispositivos médicos, control de aplicaciones,
entre otros usos. Esta sefial se ve modificada por la posicién donde se encuentra el electrodo [3-
6], por el tamario, material y forma del electrodo [7-11], por el tipo de adquisicion, si son electrodos
diferenciales, doble diferenciales o puntuales [8,10], por la cantidad de electrodos para una region
de adquisicion [12,13], por las distancias inter electrodo [9,14-15], por el procesamiento que se les
da a los datos adquiridos [16-20], por el tipo de movimiento por la fuerza y la rapidez del

movimiento [9].

Por la naturaleza del EMG, es decir, por su apariencia estocastica es dificil trabajar con esta sefial,
considerando que son tantas las variables que intervienen no solo en la produccion de las sefiales
nerviosas que controlan el proceso de contracciébn muscular, sino en su adquisicion y su
decodificacion, aun asi, estudios previos indican que el reconocimiento de maltiples movimientos

puede realizarse por medio de los datos EMG multicanal [21].

Su amplitud ronda los micro volts hasta los mili voltios, por su apariencia puede confundirse con
ruido y en algunas ocasiones el ruido supera a la sefial. Existen muchos factores que distorsionan
la sefial, como las interfaces electrodo piel, el ruido del ambiente, artefactos de movimiento, el

mismo ruido producido por los dispositivos electrénicos utilizados.

Como ya se introdujo anteriormente la posicion de los electrodos es un tema de interés en la
investigacion relacionada al EMG, si se utilizan mas de uno, el seleccionar un arreglo adecuado es
tema de investigacion [3, 4, 22], de esta forma podemos observar como cada variante con
posibilidad de modificar la sefial se convierte en un nuevo tema de interés. Por lo tanto, las
investigaciones relacionadas a esta sefial son muy especificas o valoran la importancia del
electrodo [14, 21] o se enfocan a re descubrir las posiciones especificas para los electrodos con
una electromiografia de alta densidad [4,6,9,12,23-25] o establecen una posicién arbitraria por

ejemplo arreglos en forma de anillo y se dedican a procesar la sefial con el presupuesto de que la



informacidn que se necesita estd cubierta con el arreglo seleccionado [21, 26-28]. Dentro del
procesamiento encontramos muchas otras areas que de igual forma pueden afectar la interpretacion
de la sefial EMG, por ejemplo, si se establecen nuevos criterios para normalizar las mediciones, si
aplican nuevos métodos de aprendizaje automatico para clasificar movimientos [21, 23, 29]. Otras
investigaciones se estan enfocando a eliminar sefiales que se montan sobre el EMG como lo es la
electrocardiografia. Se estan desarrollando filtros muy Utiles para deshacer esta deformacion del
EMG [7,18,19,30].

Otro factor de interés también relacionado con el procesamiento y con la colocacion de electrodos
en regiones es la comunicacién cruzada, este es un efecto que modifica la sefial, que involucra
desde el tamafio del electrodo, el procesamiento y la posicion de cada electrodo dentro de un

arreglo, este efecto no distorsiona la sefial, sino que puede complicar su interpretacion.

La energia util del EMG es de 0-500 Hz y la informacion utilizable esta en el rango de 10-400Hz
[7] con esta banda de frecuencias se ha demostrado que los movimientos de la mano pueden ser
reconocidos, también se ha establecido que el nivel de la contraccién afecta directamente la
clasificacion, uno de los puntos a considerar es que la fisionomia de las personas afecta
directamente a la sefial al cambiar un volumen muscular mas grande producira una amplitud mayor
[21].

La electromiografia es un registro que esta siendo estudiado en muchos aspectos porgue es de facil
acceso y representa acciones voluntarias a las que estamos acostumbrados y funcionan como

buenos comandos para controlar dispositivos.

1.3.1.1 Electrodos
La mayor parte de las investigaciones citadas utilizan los electrodos Ag/AgCl con variaciones en

el diametro, [3, 7, 9, 18, 19, 26, 30-32]. En [33] determinaron que el tamafio del electrodo y la
distancia entre los electrodos son factores que modifican la amplitud de la sefial, en dicha
investigacion demostraron que con un electrodo mas pequefio y una distancia inter-electrodo (IED)
de 10 mm se amplifica la sefial, otra investigacion importante es [9], donde se demuestra que los
indices espectrales aumentan sistematicamente como la distancia IED es reducida. También se
encontrd en [14] que el valor RMS con una contraccion méaxima voluntaria (MVC) de 50-80 %

aumentaba con una distancia IED mayor en este caso 36 mm. Aqui encontramos una relacion entre



el contenido espectral de una sefial y su contenido de amplitud en el tiempo, con respecto a IED,
concluyendo que al reducir la distancia IED aumentaran los indices espectrales de la sefial y al
mismo tiempo se reducira su valor RMS.

Un dato importante de [9] es que para todas las IEDs, modalidades de contraccion y musculos
probados se encontrd que las frecuencias espectrales aumentan significativamente con un nivel de
fuerza arriba de los 50-60 % del MVC.

Comparando las investigaciones consultadas encontramos que hay un interminable nimero de
combinaciones utilizadas en términos de didmetro, tipo, IED, [19] utilizé un diametro de 1 cmy
un espacio IED fue de 2 cm, [7] utiliz6 electrodos con un diametro de 9 mm y 3 cm de IDE, [30]
sin mencionar el diametro de los electrodos utilizados y con una distancia IED de 25 mm, [18] con
un didmetro de 2 mm paralelos al eje longitudinal del musculo y con un IED de 15mm, con el
electrodo de referencia en la mufieca derecha, [31] utilizé un didmetro de 1 cmy 3 cm de IDE, con
un tercer electrodo de referencia sobre la parte lateral del codo.

En [3] y [32] utilizaron electrodos bipolares con una distancia centro a centro de 20 mm y 25 mm
respectivamente. En [32] Se utiliz6 un electrodo con un didmetro de 10 mm, esta investigacion se
encargo del estudio de los efectos de la variacion de la IED sobre la sefial EMG, sobre el masculo
biceps con contracciones isométricas variando el porcentaje de MVC con distancias evaluadas en
18 y 36 mm.

Otro factor determinante encontrado en [10] es la configuracion de la adquisicion de la sefial EMG,
si se utiliza una técnica single diferential, double diferential o branched electrode donde reportan
que una 'double diferential' o 'branched technique' proporciona un 5 % menos de comunicacion
cruzada que la 'single diferential' , por lo tanto también modifica la informacién recabada, por el
contrario encontramos investigaciones que no reconocen estos problemas ya que electrodos
grandes son utilizados en sus trabajos, dichos electrodos generan un filtrado pasa bajas y un
promediado de la sefial que da como resultado una limitacion en la calidad de la sefal.

En [33] se establece que cuando un par de electrodos es utilizado la distancia IED debe ser mas

pequefia con respecto a la distancia entre la zona de inervacion y el tendén.

1.2.2.2 Region anatomica en la adquisicion
Gran parte de la investigacion electromiografica se centra en encontrar las posiciones mas

adecuadas y definir el tipo de arreglo que se debe utilizar para crear una mayor diferenciacion entre



las sefiales de distintos tipos de movimientos, aunque estudios como [16] reportan que la posicion
de los electrodos no fue critica en el reconocimiento de patrones para control cuando un nimero
suficiente de electrodos es utilizado, usualmente méas de 4, sin embargo, hay una variedad de
estudios que comprueban la importancia de la posicion de los electrodos. Basicamente son dos las
formas de adquirir la informacion de los musculos:

a) Apoyandose bajo el presupuesto de que el utilizar un anillo de electrodos abarcando toda el area
perimetral de antebrazo habra la informacién necesaria para hacer la decodificacion de la
informacion.

b) Colocar los electrodos sobre los musculos involucrados en los movimientos evaluados y una
técnica para resolver este Gltimo punto es utilizar un arreglo multicanal de alta densidad EMG para
encontrar los puntos que en verdad son significativos al momento de hacer la adquisicion.

Como ejemplo del inciso “a” encontramos a [21] donde utilizan un anillo circular para decodificar
la informacion del EMG, de igual forma [27] se utiliza posiciones generalizadas con dos anillos
concéntricos distales al pliegue del codo. Contemplando el inciso ‘b’ encontramos [3] donde se
plantean el objetivo de evaluar todas las regiones de antebrazo, es decir una electromiografia de
alta densidad con 192 electrodos, para definir cuél es la region mas adecuada en la adquisicion,
donde se evaluaron méas de 300 combinaciones para 11 diferentes movimientos. En [33] se
demostro que la posicion del electrodo en funcién de la region muscular es importante, y que la
region entre la zona de inervacion y la zona de los tendones es la mejor para hacer la adquisicion.
En [3] se establecieron las zonas de inervacion de la region evaluada, aqui el objetivo de estas
investigaciones es procesar esta informacion para desechar la informacion redundante por varios
tipos de algoritmos.

La investigacion [4] evalia mas de 200 diferentes combinaciones de electrodos promediando el
reconocimiento de 11 diferentes movimientos contemplando la mano, mufieca y dedos, se
evaluaron de 2 hasta 192 electrodos y se analizaron méas de 300 combinaciones, también se utiliz6
una distancia IED de 10 mm en ambos lados 8 filas y 24 columnas anillo circular en antebrazo. La
matriz fue aplicada en antebrazo 3 cm distales al pliegue del codo. En esta investigacion se
establece con 16 electrodos tal presentacion es la representada por dos filas de ocho electrodos
colocados lo méas lejos posible entre si en el primer tercio proximal del antebrazo. En [26]
utilizaron canales virtuales para dos electrodos esto mejoré notablemente la clasificacion, se

seleccionaron los dos electrodos mas distantes uno del otro sobre la masa muscular del radio y
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sobre la masa muscular del cubito. Comprobaron que para un mismo movimiento es

estadisticamente igual utilizar dos canales que cuatro.

1.2.2.3 Preprocesamiento y Procesamiento
En general el procesamiento de la informacién va dirigido a hacer decodificable la informacion de

la sefial EMG, es decir el definir los movimientos y caracteristicas de estos que generan las
activaciones musculares globales. En este contexto encontramos una variedad de algoritmos desde
la normalizacion de la sefial, la eliminacion de la comunicacion cruzada a través de separacion
ciega de fuentes y otros algoritmos similares que tratan de eliminar la informacion redundante del
EMG para hacerla decodificable. Uno de los métodos més utilizados es la implementacion de
algoritmos de aprendizaje automatico para redefinir la informacion y hacerla utilizable en un

modelo de clasificacion y generar una decodificacion de la sefial EMG/movimiento.

1.2.2.4 Eliminacién de ruido
La sefial EMG se encuentra en un rango de 10-2000 Hz y encontramos muchas investigaciones

que valoran un rango de frecuencias dentro de esa banda [3,4,22,26,27,29,34,35]. La eliminacion
del ruido no es solo fuera de las bandas analizadas sino el eliminar ruido dentro de estas bandas es
el objetivo de muchos trabajos, actualmente se ha buscado eliminar sefiales anexas como la del
ECG de sefiales propias del masculo [7,18,19,30]. También es objeto de estudio la eliminacion de
las sefiales tipicas como es la frecuencia de la linea de potencia 50- 60 Hz, los artefactos de

movimiento y el ruido generado por los mismos dispositivos electronicos utilizados.

Generalmente se utiliza un filtro de 4to orden Butterworth para obtener el ancho de banda
requerido [3,36], en [7] se establece que un filtrado con un filtro Butterworth pasa alta con una
frecuencia de corte arriba de los 60 Hz altera la sefial EMG en tiempo y frecuencia. También
proponen un nuevo método usando un filtrado dinamico, el filtro Savitzky-Golay. En este mismo
trabajo se realiz6 un estudio comparativo con dicho filtro y con un filtrado pasa altas, (filtro
Buttterworth de cuarto orden con una frecuencia de corte de 30 Hz).

1.2.2.5 Normalizacion
Cuando se habla de normalizacion se contemplan muchas posibles variantes, desde normalizar las

mediciones crudas de EMG, normalizar las caracteristicas extraidas de esta sefial, normalizar las
mediciones entre cada uno de los movimientos evaluados, hasta las mediciones de distintos sujetos,

todo esto con distintos fines dentro de ellos encontramos mejorar el rendimiento de las
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caracteristicas, el rendimiento del modelo de clasificacion, y el poder concluir en funcion de un

grupo de individuos.

En [3] se estandarizo la sefial con la siguiente formula: SEMG=X/max[X], donde X representa la
sefial filtrada. Si bien el normalizar una medicion EMG no es dificil el detalle es hacerlo de una
forma correcta, ya que se debe evaluar el grado de contraccion de cada uno de los registros porque
la fuerza en los movimientos evaluados varia. La normalizacion se calcula como una razén de las
caracteristicas originales a las que son extraidas con una MVC (contraccion maxima voluntaria)
del masculo, con el fin de mejorar el rendimiento de las caracteristicas en el dominio del tiempo
se normaliza bajo el area promedio de la curva RMS, este enfoque requiere la informacion del
sujeto realizando MVC, bajo este supuesto las sefiales EMG han sido normalizadas a valores de
pico maximo, estos cambios repercuten en la sefial original. En este mismo estudio se encontrd
que los datos normalizados fueron estadisticamente distintos a los originales con una p <0.05.
Ademas, los resultados mostraron que las diferencias entre los sujetos en las caracteristicas EMG

fueron reducidas cuando usaron la normalizacion propuesta.

1.2.3 Mineria de datos y aprendizaje automatico con sefiales EMG
Cuando se habla de aprendizaje automatico es necesario hablar de mineria de datos. Dentro de la

mineria de datos tenemos que siempre es necesario seleccionar caracteristicas que le den a nuestros
modelos la capacidad de funcionar adecuadamente. Con aprendizaje automatico podemos crear
modelos de clasificacion que nos permitan seleccionar a través de un conjunto de datos
(caracteristicas) una clase determinada, también podemos generar modelos de regresion que nos
permiten calcular valores continuos a partir de un conjunto de variables seleccionadas. En nuestro
caso utilizamos aprendizaje automatico para seleccionar un movimiento a partir de sefiales
eléctricas musculares. Son muy pocas las investigaciones que tratan de crear un algoritmo de
clasificacion con la sefial cruda. Lo que se hace generalmente es tomar las sefiales crudas a las
cuales se le aplican una serie de operaciones llamadas caracteristicas que nos dan informacion del

estado de los movimientos generados para poder clasificarlos adecuadamente.

De los articulos resultantes se encontré que el flujo comdn de dichas investigaciones es la
adquisicion de la sefial, pre procesamiento que involucra extraccion de caracteristicas, el
procesamiento que es mas que nada la implementacion de uno o varios algoritmos de clasificacion
y la evaluacién estadistica para validar resultados y asegurar la separacion de las clases evaluadas.

En [21] establecen que el objetivo de las investigaciones ya no es solamente el crear un modelo de
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clasificacion para los movimientos si no el tener una mayor aplicabilidad, por lo tanto, es necesario
un algoritmo que facilite directamente el uso del sistema sin cualquier tipo de entrenamiento,
seleccionaron como caracteristicas descriptoras longitud de onda (WL), cambio de signo de la
pendiente (SSC), cruces por cero (ZC) y valor absoluto medio (MAV), caracteristicas usadas
también en [16] con un discriminante lineal como modelo de clasificacion. En [29] se evaluo la
raiz cuadratica media (RMS), Densidad del espectro de potencia (PSD), desviacion estandar (SD),
entre otras como caracteristicas descriptoras. En [21] se prueban 5 modelos de clasificacion
Vecinos cercanos (KNN), Analisis discriminante cuadratico (QDA), Naive Bayes (NB), Random
Forest y maquinas de soporte vectorial (SVM), dicha investigacion utiliza un sistema de
adquisicion comercial como la Myo armband que da un reconocimiento de 90 %, sin embargo,

con cada nuevo individuo se tuvo que sincronizar.

1.3 Avance en el prototipado de un microcontrolador capaz de implementar un modelo de
clasificacion.
El uso de microcontroladores se ha realizado mas que nada para control de actuadores, en [37] se

desarrollan varios clasificadores para movimientos de mano, y el resultado se envia a un
microcontrolador para el control de los actuadores considerados. Se buscaron investigaciones que
utilizaran los microcontroladores para el procesamiento de los datos. En [38], se establece el uso
de un microcontrolador como el PIC32MX360F512L el cual establece la fuerza muscular a partir
de un método novedoso llamado algoritmo de fusion de modelo lineal optimizado (OLMFA).
Actualmente los microcontroladores en su mayoria se estan utilizando para adquisicion de los
datos y trasmisién a un concentrador [39] muy pocos realizan el procesamiento ahi mismo es decir
la clasificacion. Hasta ahorita sabemos que seria una tarea dificil ya que siempre es necesario
reunir los datos del arreglo evaluado y procesar los datos a la par, por lo tanto, en este tipo de
analisis siempre es necesario un microcontrolador concentrador. En [40] se establece la necesidad
que esta surgiendo para el monitoreo en tiempo real de variables fisioldgicas, satisfaciendo la
necesidad de la actual medicina movil. Establecen que actualmente en el mercado dispositivos
como pulseras estan siendo un mecanismo para resolver estas circunstancias, en este caso se
emplean varios sensores MPU6050 que es una unidad de medicion inercial con 6 ejes con un
microcontrolador para transferir los datos inerciales apoyandose de un microcontrolador
MSP430f149.
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1.3.1 Simulacion de una clasificacion en tiempo real con plataformas como Matlab,
Labview y Python
Encontramos investigaciones que realizan el procesamiento de la sefial adquirida en linea con

programas como Labview [41,42], Matlab [43-47] y Python [46-48], donde se desarrolla un

procesamiento en tiempo real. Aqui describimos los resultados mas representativos.

Cuando un modelo de clasificacion es creado, a veces es necesario probar su eficacia en tiempo
real sin necesidad de activar actuadores reales, o sistemas motores completos, es por eso que se
utilizan sistemas de procesamiento virtual, en plataformas como Matlab, Labview o Python. Esto
permite hacer una pausay verificar los resultados obtenidos, velocidades de procesamiento, errores
de validacion y porcentaje real de clasificacion. Nos permite comprobar las validaciones fuera de
linea y asegurarnos de que el proceso en tiempo real estara bien en la practica.

El uso de un procesador completo con toda la capacidad que posee una computadora es Util ya que
nos permite empezar la evaluacion de la robustez de nuestro proceso y de las capacidades que

podria necesitar un microprocesador o un microcontrolador.

Actualmente estos programas poseen herramientas que son de gran utilidad para la
implementacion de aprendizaje automatico y desarrollo de clasificadores, muchas de las
investigaciones aprovechan estas librerias para el desarrollo de sus trabajos, méas adelante veremos
cémo utilizamos las herramientas de Matlab y Labview para generar nuestros propios

clasificadores y su implementacion en tiempo real.

En la mayoria de los trabajos evaluados en esta seccion se trabaja con sujetos sanos, introducen
una seleccion de mejores caracteristicas y mejores clasificadores utilizan Labview y Python para
realizar una clasificacion en linea. En [45] utilizan una banda comercial disefiada para leer sefiales
EMG llamada Myoarmband. Con este dispositivo realizan la adquisicion de las sefiales EMG,
dejando a un lado el objetivo de desarrollar su propio sistema de adquisicion. Realizaron un modelo
para reconocimiento de gestos de la mano con una red neuronal artificial hacia adelante con un
tiempo de respuesta de 227.76 ms. En [44] también utilizan este dispositivo y emplean la tipica
ruta para procesar sefiales EMG desde la extraccion de caracteristicas, entrenamiento y
clasificacion hasta la validacion en tiempo real, utilizando Matlab como plataforma para realizar

el procesamiento.
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Otro trabajo donde también utilizan las herramientas de Matlab es [49] utilizan un clasificador
simple LDA, evaluan las posiciones de los electrodos, de igual forma prueban algoritmos como
PCA para verificar el desempefio de las caracteristicas evaluadas. Terminando con la evaluacion
de su sistema en tiempo real. El ultimo estudio considerado fue [39] donde cumplen con varios
objetivos, desde la clasificacion en tiempo real, el desarrollo de una pulsera para la adquisicion de

seflales EMG y su transmision via inaldmbrica a una computadora para su analisis.

1.4 Sistemas de transmisién inaldambrica en linea de datos para sefiales EMG
Uno de los objetivos de esta investigacion es recabar todos aquellos avances en el area de la

transmision multicanal inalambrica, para ponernos al nivel de los nuevos desarrollos comerciales.
Como es parte de los objetivos establecer una ruta viable en el desarrollo de un dispositivo portétil
e inalambrico, con la suficiente robustez para adquirir una sefial EMG de calidad. Aqui se
establecen todas aquellas investigaciones de interés que manejan este tipo de objetivos. En el
mercado se han disparado el nimero de microcontroladores incluyendo a los microprocesadores
con tamafos casi idénticos, es decir, la linea que separa estos dos dispositivos cada vez se hace
mas delgada. De la misma forma sabemos que los microcontroladores estan incluyendo mas
tecnologias en el area de la comunicacion, agregandosele cada vez mas protocolos para crear
interfaces entre una gran cantidad de dispositivos periféricos que podemos encontrar en el
mercado. De esta forma encontramos microcontroladores con Wifi, Bluetooth, Xbee, Zigbee,
protocolos de comunicacion inalambricas con antenas de radiofrecuencia como NRF240, de igual
forma los desarrolladores de estas comunicaciones como los mencionados, estan agregando
microcontroladores con convertidores analégico digitales en sus modulos de transmision. Esto nos
da una sefial que el area de los dispositivos portéatiles inalambricos esta desarrollandose a pasos
agigantados. Ahora podemos encontrar integrados con convertidores analégico digitales, con un
microcontrolador y un protocolo de transmision inalambrico. Sabemos que estas tecnologias ain
estan en desarrollo y son practicamente nuevas por lo que sus ambientes de desarrollo ain son de

dificil acceso. Lo que complica incluirlos en nuestras investigaciones.

La integracion de una red de sensores inalambricos viene con muchos desafios, principalmente es
la cantidad de informacion que se transferira por un medio inalambrico, es decir, de qué tamario
seran los paquetes de datos enviados y de cuantos dispositivos consta dicha red, también se incluye

la velocidad de transferencia y la integridad de los datos enviados y recibidos. Por estas razones
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muchas investigaciones optan por evaluar dispositivos comerciales, que les brindan ciertas

caracteristicas como en [26].

1.4.1 Investigaciones consideradas que buscan una transmision inalambrica eficiente de
datos EMG
Hay pocas investigaciones gque encontramos con un desarrollo completo desde la adquisicion

analogica de las sefiales, su digitalizacion, preprocesamiento y él envié de datos. Reducimos mas

la busqueda al agregar trabajos que realicen una transmision inalambrica.

Actualmente en el mercado encontramos dispositivos portéatiles basados en EMG, en ECG y en
EEG dichos dispositivos tienen varios objetivos desde dispositivos médicos, industriales, de
videojuegos, de aptitud fisica denominados muchas veces fitness, de entretenimiento [50]. Por lo
tanto, es un mercado que se abre camino en la vida de las personas supliendo las necesidades

actuales.

Como es de esperarse las sefiales EMG se adquieren de forma simultdnea y necesitan ser
procesadas, por lo tanto, fue necesario investigar aquellos trabajos que pudiesen transferir de forma
simultanea los datos y al mismo tiempo procesarlos. Se encontraron trabajos que utilizan ciertos
protocolos de comunicacion inalambrica como Bluetooth, Wifi, y sistemas de radiofrecuencia
como NRF24101.

1.4.1.1 Bluetooth
Actualmente las investigaciones se encuentran utilizando dispositivos comerciales para realizar la

adquisicion de los datos, uno de los mas usados es Myoarmband pulsera que permite realizar una
adquisicion de EMG sin preocuparse por la parte del sistema de adquisicion. En [51] se evalUa este
dispositivo sus capacidades y sus limitaciones, este es un dispositivo con 8 electrodos de EMGs
con una unidad inercial de 9 ejes y un médulo de transmision inalambrica Bluetooth que te permite
muestrear en tiempo real las sefiales musculares de antebrazo para los movimientos de mano,
mufieca y antebrazo. Esta siendo una excelente opcion para desarrolladores de aplicaciones en el

cuidado de la salud como su uso en protesis de miembro superior.

1.4.1.2 Nrf24101
Nordic semiconductor es la compafiia que se encuentra desarrollando modulos de radiofrecuencia

integrados con poderosos microcontroladores y con otros protocolos de comunicacion,
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actualmente estad compitiendo en la comunicacion inalambrica del mercado, siendo sus modulos
perfectos para una implementacion de conexiones tipo malla, de bajo consumo. Sus médulos
poseen un mejor rendimiento energético, mayores buffers de memoria y velocidades de
transferencia de hasta 2 Mbps. Los modulos NRF de radiofrecuencia estan siendo muy utilizados,
ya que te permite trabajar simultaneamente con mas dispositivos que Bluetooth, incluso te permite
trabajar con Bluetooth simultaneamente, también encontramos que su consumo energeético es
menor y que estan incorporando estos modulos con otros protocolos como Bluetooth, Zegbee. En
[52] encontramos el uso de estos modulos para una transferencia de datos de forma inalambrica

especificamente sefiales EMG.

1.4.1.2 Wifi
Aunque wifi te ofrece una alta gama de funciones, tiene sus desventajas desde su consumo

energético hasta el tamafio de los modulos, estas dos limitaciones estan siendo un problema al
tratar de considerarlos en el mundo de los dispositivos portatiles, su desarrollo esta destinado

principalmente a dispositivos para el hogar, donde nace el concepto del internet de las cosas.

1.5 Simulacién en tiempo real con Opensim
Opensim es un software de simulacion masculo esquelético que ha ido mejorando sus capacidades

con forme pasa el tiempo, inicialmente era un programa que te permitia realizar analisis
biomecanicos de una variedad increible de modelos, en los Ultimos afio este programa ha mejorado
y se le han agregado herramientas para poder analizar los movimientos en tiempo real, en [53,54],
trabajan con las herramientas de Opensim apoyandose en herramientas externas tanto Python y

Matlab, para generar un analisis en tiempo real.

1.5.1 Investigaciones que trabajan con Opensim como instrumento de simulacién.
Opensim provee herramientas de facil uso, es un programa extensible es decir cada participante

puede desarrollar herramientas que se apeguen a su tema de estudio, este programa fue
desarrollado bajo la comunidad de SImTK y es basicamente para modelar, simular, controlar y
analizar sistemas neuromusculares [55]. Opensim se desarrolla bajo una comunidad internacional
SimTK con aportes de todo el mundo, trabajando y mejorando sus modelos de simulacion

encontramos trabajos que aumentan o validan las herramientas utilizadas por este programa.

1.5.2 Trabajos fuera de linea
La simulacion musculo esquelética esta teniendo un gran impacto en el ambiente médico, desde la

simulacion de cortes musculares y reinserciones musculares para aliviar ciertos padecimientos
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incluyendo la planeacion de cirugias para nifios con parélisis cerebral [56], hasta en terapias de

rehabilitacion.

En el &mbito biomecéanico se estan realizando proyectos para evaluar la deformacion muscular en
las contracciones que producen movimientos como es el caso de [57], el objetivo de este Gltimo es
permitir la exploracion del modelado de la fuerza muscular, para mejorar los graficos musculo

esqueléticos y aumentar el control de dispositivos de asistencia.

También encontrarnos trabajos mas puntuales que permiten entender un poco mas como la
arquitectura muscular y los momentos afectan los movimientos de flexion y extensiéon de la
mufieca [58].

1.5.3 Trabajos en linea

Desde hace un par de afios en Opensim se han desarrollado trabajos para incluir una simulacion
en linea, aunque en un inicio la plataforma de Opensim no te permite trabajar con simulaciones en
tiempo real, se han incorporado herramientas con Matlab y Python para hacer uso de un ambiente
en tiempo real. Se inici6 con el proyecto simulador de brazo dindmico, el objetivo fue desarrollar
un modelo masculo esquelético para la simulacion dindmica en tiempo real, este modelo incluye
un modelo completo de tronco hombro, brazo, codo, antebrazo, mufieca y mano. Esta simulacion
es implementada usando una funcion MEX y usa Opensim para el preprocesamiento y la
visualizacién [59]. En [53] se establece un trabajo derivado de este proyecto, el objetivo es evaluar
la estimulacion eléctrica en paciente con pérdida de la funcion de brazo. Como se sabe el control
del brazo paralizado bajo estimulacion eléctrica es un problema que requiere sistemas avanzados
de control para el usuario. Por lo tanto, se busca un modelado en tiempo real, otro de los objetivos
de dicho trabajo es evaluar el rendimiento y comportamiento mecanico de un modelo dinamico en

tiempo real del brazo y de la cintura escapular.

En [54] se presenta los conceptos que permitieron desarrollar las funciones para la dinamica
musculo-esquelética fuera de Opensim, se establece como este tipo de simulaciones en tiempo real
requieren pequefios pasos de tiempo y los problemas de control 6ptimo son dificiles de calcular.
De esta forma se desarrollaron las funciones en Matlab y Python que permiten realizar estos

calculos y hacer uso de los modelos y las herramientas visuales de Opensim.
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En el ultimo afio Opensim se ha actualizado desde la version 4.0 hasta la 4.2 donde se agregaron
varias herramientas para hacer uso de un sistema de evaluacion en tiempo real con sefiales de
sensores de movimiento. Opensense permite a los usuarios calcular el movimiento de segmentos
del cuerpo basandose en datos de unidades de medicion inercial, esta herramienta es novedosa
libre y gratis, en [60] aclaran los objetivos del analisis del movimiento humano desde el
diagnostico de trastornos de movimiento hasta evaluacion de la enfermedad de Parkinson, también
explican que los sistemas comerciales actuales para este tipo de analisis son costosos y plantean
un sistema portatil de bajo costo y de codigo abierto que es capaz de estimar la cinematica de las

extremidades en tiempo real.
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CAPITULO 2 MARCO TEORICO

2.1 Introduccion

En este capitulo repasaremos todos los conceptos, métodos y algoritmos que se utilizaran para
definir el marco de trabajo y experimentacion. Basandonos en nuestros objetivos buscando el
describir una ruta que nos permita generar modelos de clasificacion simples capaces de ser
embebidos en microcontroladores. De igual forma poder simular movimientos en un programa de
simulacion biomecanica como Opensim a partir de la clasificacion de sefiales EMG a través de un

modelo generado con aprendizaje automatico.

Iniciaremos desde los conceptos generales de la sefial EMG, los musculos considerados para una
adquisicion de sefales, los métodos de adquisicion y los dispositivos que encontramos disponibles

en el mercado.

Se abordaran los sistemas de adquisicion analogicos para sefiales EMG, se consideraran los
microcontroladores y sus convertidores analdgico digitales (la capacidad de procesamiento de
instrucciones y sus puertos de comunicacion). Una gran parte de este capitulo esta4 enfocada a

métodos de aprendizaje automatico y procesamiento de la informacion.

El mundo de los microcontroladores es cada vez méas extenso y la linea que los separa de los
microprocesadores cada vez se hace mas difusa. Actualmente los microcontroladores poseen
procesadores mas poderosos, capaces de trabajar con 32, 64 y hasta 128 bits, tiene memorias mas
grandes y convertidores analogico digitales con mayor resolucion, poseen cristales capaces de
trabajar a altas velocidades para una transferencia de datos y ejecucion de instrucciones con la
mayor rapidez posible. Aunque hay una gran variedad pudimos reducir la basqueda con algunas
caracteristicas que se desean y son necesarias al momento de trabajar con sefiales musculares
como, por ejemplo, que posea un convertidor analdgico digital de al menos 12 bits, que posea una
gjecucién de instrucciones de al menos decenas de microsegundos, que posea un protocolo de
comunicacion compatible con modulos Bluetooth, y sobre todo una plataforma de programacion
de libre acceso y con soporte.
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Otro de los puntos clave en esta investigacion es la transferencia de datos de forma inalambrica,
se evaluaron varios protocolos de comunicacion inalambrica con lo cual encontramos una gran
cantidad de modulos para cada tecnologia evaluada, nos dimos cuenta que los desarrolladores de
estos modulos estan integrando microcontroladores robustos para el procesamiento de los datos
que son capaces de trasmitir, eso conlleva a que los ambientes de programacion de dichos modulos
sean particulares para cada fabricante. Muchos de estos ambientes son de dificil acceso, es decir,
sus librerias se encuentran descuidadas o hay poca informacién sobre su programacién. Por lo
tanto, necesitamos averiguar los dispositivos que tenemos disponibles en el mercado, desde los
mas actuales hasta los clasicos. La seleccion del modulo se realizara en funcion de nuestros
requerimientos, una alta velocidad de transferencia de datos, un disefio compacto y un bajo

consumo energeético.

Terminaremos revisando conceptos generales en el uso de Opensim para simulacion de
movimiento de un modelo musculo esquelético virtual. Revisaremos las bases que encontramos
en la plataforma SIMTK para una simulacién en tiempo real, con un modelo biomecénico de

antebrazo y mano.

2.2 Sefial EMG

La sefial mioelectrica denominada también sefial electromiografica es aquella sefial que se produce
en el musculo al momento de recibir la sefial nerviosa para que el masculo se contraiga. Una
definicion particular de Carlo J. De Luca es: “La electromiografia provee facil acceso a procesos
fisioldgicos que causa el musculo para generar fuerza, producir movimiento y generar multiples
funciones que nos permiten interactuar con el mundo que nos rodea” aunque la sefal
electromiografica puede obtenerse a partir de varios métodos el mas simple y rapido es la
electromiografia de superficie, aqui la sefial se adquiere a través de electrodos superficiales que se
colocan sobre la piel, es un proceso no invasivo, también encontramos electromiografias donde la
sefial se adquiere a través de agujas, este método es invasivo y debe ser llevado a cabo por un
especialista. Un ejemplo de este tipo de sefiales adquiridas a traves de un electrodo de superficie

es el mostrado en la Figura 2.1.
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Figura 2.1. Electromiograma de Mano cerrada y sus 8 electrodos.

2.2.1 Musculos de antebrazo

Antebrazo pertenece a la porcion libre de miembro superior conformado por el radio y el cubito,
seguidos por los huesos de la mano que incluyen los metacarpos, las falanges, falangetas y
falanginas. Estas secciones poseen una gran cantidad de masculos junto a tejido circundante como
pleuras que separan los musculos, vasos sanguineos que transportan la sangre oxigenada y la
desoxigenada, nervios los impulsos de sistema nervioso central, tejido adiposo que es una reserva

de energia, vasos linfaticos, nédulos y piel como barrera ante el medio ambiente.

Encontramos 28 musculos en antebrazo-mano de los cuales 19 se encuentran en antebrazo,
técnicamente podemos dividir las secciones musculares de antebrazo en tres partes un plano
profundo, uno intermedio y uno superficial, en la Figura 2.2 podemos visualizar estos planos. Todo
musculo del cuerpo posee la capacidad de contraerse y dependiendo de la posicion anatdmica
donde se encuentre adquirira su funcionalidad. Los musculos que se encuentran en la parte
posterior de antebrazo generalmente son para movimientos que tienen que ver con extension de la
mano y dedos sobre antebrazo y los musculos que se encuentran en la seccion anterior son

musculos flexores de la mano y dedos sobre el antebrazo.
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Figura 2.2. a) Principales masculos involucrados en la region de adquisicion del arreglo utilizado A: Brachiocardial
(BR), B: Pronator teres (PT), C: Flexor carpi radialis (FCR), D: Palmaris longus (PL), E: Flexor carpi ulnaris
(FCU), F: Flexor digitorum superficialis (FDS), G: Flexor pollicis longus (FPL), H: Flexor digitorum profundus
(FDP).

2.3 Adquisicidn electromiografica y su procesamiento con aprendizaje automatico

Generalmente se realiza una adquisicion de sefiales EMG con el objetivo de generar procesamiento
de los datos con aprendizaje automatico y obtener un modelo de clasificacion para un
procesamiento en tiempo real. Cuando se realiza este tipo de procesamiento hay varios parametros
que se deben cuidar, entre ellos la disponibilidad de electrodos, la region anatémica de adquisicion,
el sistema de adquisicion analdgico y su procesamiento digital. Por otro lado, tenemos el
procesamiento y el aprendizaje automatico utilizados generalmente para crear un modelo de
clasificacion capaz de tomar los datos EMG vy transformarlos en movimientos bien clasificados.
Como ultimo paso en estas técnicas encontramos a la validacion de los resultados para evitar un
sobreajuste del modelo. Se busca la ruta para obtener un modelo que sea capaz de discriminar las
clases con nuevos datos de sefiales EMG. En esta seccion revisaremos todos aquellos elementos

para lograr este ultimo objetivo
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2.3.1 Electrodos en el mercado

En el mercado encontramos una gran cantidad de electrodos disponibles con variaciones en la
forma, tamafio, material y tipo, se buscan electrodos superficiales dada la simplicidad de su uso.
Dentro de estos electrodos tenemos a los de tipo palanca, pulsera, de chupon, hasta integrados con
guantes y los mas comunes los adhesivos. Un electrodo es un sensor capaz de registrar sefiales
eléctricas, técnicamente se encuentra definido como el extremo de un conductor que registra una
sefial eléctrica en contacto con el medio. Ejemplos de estas sefiales en sistemas vivos tenemos la

electrocardiografia, electromiografia y encefalografia.

2.3.2 Seleccidn de las Regiones anatomicas

Hay una gran cantidad de posiciones sugeridas por multiples investigaciones, desde el lugar
Optimo para obtener la sefial de un musculo individual, hasta el punto éptimo para obtener las
seflales EMG de una region como antebrazo. Incluso encontramos libros que nos muestran los
puntos sugeridos para evaluar las sefiales eléctricas para cada musculo de antebrazo, desde como

ubicar al masculo hasta donde colocar el electrodo [61].

Cuando evaluamos un conjunto de movimientos en especifico debemos tener en cuenta los
musculos que participan en dichos movimientos, para asi tener informacién sobre la activacion
muscular real de los movimientos que se desean evaluar. El lugar éptimo para obtener la sefial es

el centro del cuerpo muscular donde el trabajo se lleva a cabo.

Aunque en el mercado encontramos equipos que nos facilitan todo lo relacionado a la adquisicion
de sefiales como los quipos Delsys y sus sensores EMG De-2.1 nos enfocaremos a sistemas de

adquisicion desarrollados con las caracteristicas que buscamos.

2.3.3 Sistema de adquisicién analégico para EMG

Los sistemas de adquisicion analégicos para EMG estan concentrandose en circuitos integrados,
por ejemplo, el AD8232 que es un sistema de adquisicidn de biopetenciales generalmente utilizado
como monitor de la frecuencia cardiaca, como este hay muchos otros como por ejemplo el
ADS1293 de Texas Instruments, este tipo de dispositivos facilitan la creacion de sistemas de
instrumentacion médica escalables. Estos dispositivos vienen integrados con filtros analdgicos
configurables, con amplificadores de instrumentacién y con tamafios reducidos para poder

incorporarlos a sistemas portatiles, son de bajo consumo eléctrico ayudando a su portabilidad.
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2.3.3.1 Circuitos Integrados en el mercado

Los circuitos integrados para la adquisicion de biosefiales estan siendo agrupados en un grupo de
circuitos llamados AFE (Analog front-end) siendo un conjunto de circuitos acondicionadores de
sefiales analdgicas que usan amplificadores analdgicos, amplificadores operacionales de

instrumentacion y filtros.

Nombrando dos de las compafiias que lideran el mercado de la electronica encontramos a Texas
instruments (T1) y Analog Devices (AD), estas poseen un gran numero de AFEs. Evaluaremos un

solo dispositivo de cada compariia empezando por el AD8232 de AD y el ADS1293 de T1I.

2.3.3.1.1 AD8232

El AD8232 es un blogue integrador acondicionador de sefiales para ECG que puede ser utilizado
para otro tipo de biosefiales. Sus aplicaciones van desde monitor de ritmo cardiaco en la actividad
o0 el deporte, ECG portables, monitores remotos de salud y adquisicion de biopotenciales. esta
disefiado para extraer, amplificar y filtrar biopotenciales pequefios en la presencia de ruido, su
disefio con un ultra bajo consumo de energia permite incorporarlo a dispositivos portatiles [62]. El
voltaje que se le suministra es de 3.6 V, tiene filtros para eliminar los artefactos de movimiento y
filtros para seleccionar un ancho de banda especifico, a partir de un filtrado pasa bajas y uno pasa

altas.

2.3.3.1.1.1 Disefios sugeridos

Aunque los disefios que encontramos en las hojas de datos de este dispositivo son para filtrar
sefiales ECG a una frecuencia definida, encontramos que Analog Devices proporciona un
simulador de filtros para cambiar el ancho de banda evaluado, permitiéndonos modificar las
frecuencias de adquisicion. El programa podemos encontrarlo en [62] en la seccion de “Tools &
Simulations” y es utilizado para calcular todos los elementos que se necesitan para crear un filtro

con frecuencias de corte de nuestra eleccién.

2.3.3.1.1.2 Programa para disefios de circuitos eléctricos con el AD8232: Diptrace
Es un programa para el disefio electronico, permite crear disefios de tarjetas de circuitos impresos,
generar los diagramas de los esquematicos, archivos necesarios para crear placas de circuitos

impresos, crear disefios en 3D de las placas disefiadas, entre otras aplicaciones.
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2.3.4 Preprocesamiento

La sefial cruda del EMG es la sefial que obtenemos directamente de los electrodos siendo una sefial
filtrada, en un ancho de frecuencias de 20 a 500Hz, amplificada, dicha sefial se encuentra
dependiendo de la ganancia que se le dio, valores de voltajes que pueden ir desde los mili-volts
hasta los volts. Si se evalta un arreglo de 8 electrodos se tendran mediciones de 8 electrodos, como
se ha mencionado las sefiales eléctricas musculares tienen una apariencia estocastica, es decir las
sefiales tienden a parecer ruido aleatorio, sin embargo, sabemos que tienen un patrén en funcion a
la fuerza de contraccion, a la velocidad y al tipo de movimiento evaluado. Estas sefiales pocas
veces se utilizan directamente en modelos de clasificacion, antes de eso se preprocesan, de cierta
forma se pulen los datos para hacerlos decodificables. Entre los procedimientos tipicos que
encontramos esta el ventaneo de los datos, la seleccion de caracteristicas que se le aplicaran a cada
una de las ventanas, y la normalizacion de los datos para darles a todas las caracteristicas evaluadas

un mismo peso en los clasificadores generados.

2.3.4.1 Base de datos

Se realiz6 una blsqueda exhaustiva para encontrar bases de datos publicadas en linea que fueran
de libre acceso [63-69], para luego determinar cuél era la mas conveniente a utilizar. Algunas
caracteristicas de las bases de datos consultadas se pueden observar en la tabla 1. Se selecciond la
base de datos [67], ya que fue una de las mas completas con movimientos que abarcan cada uno
de los dedos. La base de datos consiste en 15 movimientos de dedos, tanto movimientos
individuales como combinados. Los datos fueron adquiridos con un arreglo en anillo de 8
electrodos EMGs en el antebrazo, a 5 cm distal al pliegue del codo, teniendo en cuenta que los
datos recolectados deben tener un estandar de adquisicién para tener una referencia. Esta region
se encuentra ubicada entre la mayor cantidad de cuerpos musculares y la region de las uniones de
la articulaciéon del codo [70]. Ocho sujetos normales fueron evaluados, la ejecucion de cada
movimiento se repitid 12 veces; mas detalles sobre los métodos de adquisicion, asi como las
caracteristicas de los sujetos pueden ser encontrados en [70]. Los 15 movimientos corresponden a
flexiones, incluyendo la flexion de cada uno de los dedos individuales y combinaciones entre estos:
pulgar (T), indice (I), medio (M), anular (R), mefiique (L), las combinaciones T-1, T-M, T-R, T-L,
I-M, M-R, R-L, I-M-R, M-R-L, y finalmente la mano cerrada (HC).
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Tabla 2.1 Base de datos consideradas para el analisis propuesto.

Bases de datos

Nombre NUmero de NUmero de movimientos NUmero de sujetos
electrodos
UCI Machine Learning 5 6 6
Repository [63]
IEE EMG Database* [64] 12 6,10 4
SEEDS Dataset [65] 134 13 25
CapgMyo [66] 128 8,12 18
EMG Datasets 910 10-15 g
Repository* [67]
The Ninapro Project:
12 50 10-40
Dataset 2* [68]
PutEMG* [69] 24 8 44

En la Figura 3 se muestra el arreglo de electrodos utilizado en el antebrazo. En este tipo de arreglos
de electrodos, la informacion relacionada con el movimiento generado se encuentra en el tejido
circundante y se transmite en todas direcciones, entonces esta informacion es suficiente para

generar una clasificacion.

Figura 2.3. @) Principales musculos que intervienen en la region de adquisicion del arreglo de electrodos, cada uno
de ellos participa en la adquisicion de la sefial de mayor o menor intensidad dependiendo que tan cerca o alejado se
encuentre del electrodo. A: Braquiocardial (BR), B: Pronator teres (PT), C: Flexor carpi radialis (FCR), D: Palmaris
longus (PL), E: Flexor carpi ulnaris (FCU), F: Flexor digitorum superficialis (FDS), G: Flexor pollicis longus (FPL),
H: Flexor digitorum profundus (FDP). b) arreglo utilizado en la adquisicion de la base de datos, donde se puede
observar el arreglo anillo utilizado.

Toda la informacion de movimientos de mano se transmite por esa seccion del antebrazo, aunque
no es posible indicar un muasculo especifico para cada electrodo dentro del anillo. La figura 3
muestra que hay musculos mas cercanos a cierta region de un electrodo, pero no significa que ese
musculo sea el principal o que tenga accion dentro de los movimientos evaluados. La informacion

con la que se cuenta es que hay masculos en una region y electrodos en una posicion dada cuando
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se capturo la base de datos. La figura 3 muestra muasculos flexores, separados en tres capas de
profundidad: una superficial “superficial”, una media “middle” y una profunda “deep”. En esta
situacion todos los electrodos captan sefiales de todas las capas de distribucion muscular. Hay
cinco musculos en “superficial”’, uno en “middle” y dos en “deep”. Los musculos principales en
esta region de adquisicion, son: Braquiorradial (BR), Pronator teres (PT), Flexor carpi radialis
(FCR), Palmaris longus (PL), Flexor carpi ulnaris (FCU), Flexor digitorum superficialis (FDS),
Flexor pollicis longus (FPL), Flexor digitorum profundus (FDP), aunque no todos se activaron en
los movimientos de la base de datos evaluados.

La Tabla 2 enlista los musculos principales de extension y flexion de la region del antebrazo. Hay
musculos que si se activaron durante la adquisicion de datos para la creacion de la base de datos
analizada. Mientras que hay mdsculos que no participan en los movimientos que fueron
considerados en la base de datos, por ejemplo, los movimientos de extensiones de los dedos,
movimientos de la mufieca como flexidn, extension, pronacion y supinacion. La Tabla 3 muestra
la relacion entre 3 musculos flexores encargados del movimiento de los dedos y como ellos

participan activamente en cada uno de los 15 movimientos de la base de datos.

Tabla 2.2 Extensores Extensor carpi radialis (ECR). Extensor carpi ulnaris (ECU). Extensor digitorum communis
and Extensor digiti minimi propius (EDC y EDMP). Extensor Pollicis Longus (EPL). Flexores: Flexor carpi
radialis (FCR). Flexor carpi ulnaris (FCU).

Movimiento Extensores Flexores

ECR ECU EDCyEDMP EPL FCR FCU FDP FDS

Flexién de los dedos. X X
Extensidon de los dedos X X

Flexidn de la mano X X

Extensién de la mano. X X

Pronacidn de la mufieca. (musculo cercano a) X

Supinacion de la mufieca. (mUsculo cercano a) x
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La base de datos consta de 8 sujetos y 15 movimientos, en donde cada sujeto realiza 12 repeticiones
para cada uno de los movimientos. O sea 1,440 repeticiones de algun tipo de movimiento. Una
repeticién de un movimiento es equivalente a recolectar, a razon de 4,000 muestras por segundo,
las sefales de 8 SEMGs durante 5 segundos. Un SEMG se codifica con 12 bits, pero se lee como
una unidad de punto flotante. Por lo tanto una repeticion de un movimiento por un sujeto equivale
a (4,000m/s)x(5s) = 20,000 paquetes de datos (muestras), con 8 datos de cada electrodo. La base
de datos se descarga de [67], donde se obtiene un archivo zip con 8 carpetas, una carpeta por cada
sujeto, y dentro de cada una de esas carpetas se encuentran archivos con formato csv nombrados
con el nombre de los movimientos. Los datos se cargan con la funcién “csvread” de Matlab. Por
cada sujeto, se crea una matriz para cada movimiento, nombrada con la abreviacion que
encontramos en la Tabla 3. Esta matriz se compone de 8 columnas SEMG y de 240,000 datos
renglones, lo que representa el total de las 12 repeticiones de un movimiento por un sujeto.
Ademas, se le agrega una columna con namero de etiqueta que clasifica el tipo de movimiento,
segun la Tabla 2.3. De tal manera que en todo momento se sabe que muestra le corresponde a cada

sujeto, que tipo de movimiento y nimero de electrodo.

Se crea una carpeta en Matlab para cada sujeto donde se guardan las 15 matrices de los
movimientos para cada sujeto. Se concatenan las 15 matrices de un sujeto en una nueva matriz
nombrada suji, esta matriz es de 3,600,000 filas por 9 columnas, y se guarda la matriz de cada

sujeto.

Después, en una matriz global se guardan los datos de los 8 sujetos formando una matriz de
28,800,000 filas y 9 columnas; todo esto se indica en la Figura 3 con el circulo 1. Cabe aclarar en
este punto que los datos se encuentran ordenados del sujeto 1 al sujeto 8, es decir los datos de la
matriz va con los movimientos del 1-15 del sujeto 1, después del 1-15 del sujeto 2, y asi
sucesivamente hasta los movimientos del sujeto 8. Cuando haya un cambio en la columna 9, de
tipo de movimiento, que cambie de la etiqueta 15 a la etiqueta 1, indica el borde de datos que existe

entre dos sujetos.
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Tabla 2.3 Musculos y su relacion con los movimientos de la base de datos.

Etiqueta clase Movimientos evaluados FDP FDS FPL

1 HC X X X
2 11 X X
3 M X X
4 IMR X X
5 LL X X
6 M_M X X
7 M_R X X
8 MRL X X
9 R L X X
10 R R X X
11 T X X X
12 TL X X X
13 T M X X X
14 TR X X X

15 TT X X X
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Figura 2.4 Experimentacion realizada para determinar cudl es la mejor opcién en la creacion de un modelo de
clasificacién considerando porcentaje de reconocimiento, y simplicidad del modelo.MU=Matriz Unica (los 8 sujetos
concatenados), MP=Matriz por sujeto (se forman 8 matrices por cada sujeto). EI nimero de los circulos definen el
orden del procesamiento.

Por la gran cantidad de datos se decidid reducirlos con métodos de limpieza y organizacion
estructural antes de llegar a las etapas de creacion de clasificadores. Por lo que antes de la
extraccion de caracteristicas, se incluyen pasos que van desde la eliminacién de valores atipicos,
la preparacion de los datos en una matriz Unica o en varias (por sujetos individuales) para su
aplicacién en los algoritmos de clasificacidn, y hasta la configuracion del tamafio de la ventana de

datos para extraer informacion relevante. Se aplicaron los siguientes métodos.

2.3.4.2 Ventaneo de datos

El ventaneo es una técnica utilizada para extraer la informacion util de la sefial EMG. Un segmento
es una porcion de los datos de la sefial EMG, las ventanas de datos pueden ir desde una decena de
datos EMG hasta cientos de datos, basicamente es una seccion de datos en el tiempo, como muchas
investigaciones tratan de trabajar en tiempo real se procura que sean pequefias ventanas de datos
para aumentar la velocidad de clasificacién, sin embargo, muy pocos datos acarrean problemas ya
que se acerca a la aleatoriedad de la propia sefial EMG. Se sabe de [71] que la longitud de un
segmento debe ser lo suficientemente largo ya que la varianza de las caracteristicas aumenta

cuando la longitud del segmento decrece.
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2.3.4.3 Caracteristicas seleccionadas

Las caracteristicas evaluadas en este trabajo se encuentran en el dominio del tiempo, aunque
podemos encontrar que algunas caracteristicas en el dominio de la frecuencia son méas utiles,
aunque trabajar en este dominio es costoso computacionalmente. Si trabajamos en el dominio del
tiempo debemos tener en cuenta que la sefial posee una propiedad no estacionaria, sin embargo, se
tratan a los datos como una sefial estacionaria [72]. Las caracteristicas seleccionadas fueron valor
absoluto medio (MAV), integral cuadrada simple (SSI), la varianza (VAR), momentos temporales
(TM3, TM4 y TM5), la raiz cuadrada media (RMS), longitud de onda (WL), cruces por cero (ZC),
cambio en el promedio de la amplitud (AAC), porcentaje de miopulso (MY OP) y cambio de signo
de pendiente (SSC). A continuacién, describiremos matematicamente cada una de estas

caracteristicas.

Valor absoluto medio (MAV)
El valor absoluto medio se puede definir como el promedio del valor absoluto de la amplitud de la

sefial de un segmento y matematicamente es descrito como sigue:

N (1)
MAV = 1/NZ|xi|
i=1

Integral cuadrada simple (SSI)
Este pardmetro es utilizado como un indice de la energia de la sefial y se expresa de la siguiente
forma:

N (2)

SSI = inz

i=1

La varianza del EMG
La varianza es una medida de dispersion que representa la variabilidad en este caso de la sefial

EMG vy se representa:

1 (3)
VAR = ——

=
I
—_
gb
a
,

Momentos temporales (TM3, TM4, TM5)
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Los momentos temporales son estimadores estadisticos, asi como la media, varianza, sesgo y la

curtosis, estos parametros se han utilizado para extraer informacion de sefial EMG [16 tesis]:

(4)

Raiz cuadratica media (RMS)
La raiz cuadratica media tambien es una medida estadistica que representa la magnitud de una

, N (5)
1 E 2

Longitud de forma de onda (WL)
Longitud de forma de onda (WL) es una medida de la complejidad de la sefial EMG [16]. Esta es

cantidad variable:

definida como longitud acumulativa de la forma de onda en un segmento de tiempo. Se calcula

como:

N-1 (6)
WL = leHl = X;
i=1

Cruces por cero (ZC)

Es una medida como su nombre lo indica de las veces que la sefial cruza cierto umbral, se define
como una medida de frecuencia en el dominio del tiempo. Es el nimero de veces que la amplitud
pasa por el limite establecido como valor cero. Puede establecerse a traves de x; > 0y x;,.4 <0,

0x; <0yx;p1>0Y|x; —x;41] = umbral. Dicho matematicamente de otra forma tenemos:

=

— (7)
ZC = [signo(xi * Xjp1) ﬂlxi —Xi41] = umbral]

~.
1l
[N
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1if x = umbral

signo(x) = {O en otro caso
Cambio en el promedio de la amplitud (AAC)
Cambio en el promedio de la amplitud (AAC) es cercanamente equivalente a WL excepto que la

longitud de onda se promedia [16]. Y puede expresarse como:

(8)

N—-1
leHl — X

i=1

2|

ACC =

Porcentaje de miopulso (MYOP)
Porcentaje de miopulso (MY OP) es un valor promedio de la salida del miopulso el cual es definido
como el valor absoluto cuando el valor de la amplitud excede cierto umbral [16] y puede

formularse asi:

1if x = umbral (9)
0 en otro caso

1
MYOP = S 3N [f(x)] f(x) ={
Cambio de signo de pendiente (SSC)
Cambio de signo de pendiente (SSC) estéa relacionada con caracteristicas como ZC, MYOP [16].

Este es otro método que representa informacion en frecuencia de la sefial EMG:

N-1 (10)
SSC = Z[f[(xl —Xj_q) * (x; — xi+1)]]

1if x = umbral
0 en otro caso

foo =

En donde el umbral usado fue igual a 70 mV en estas caracteristicas es normal seleccionar un
umbral entre 50 pV y 100 mV [73].
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La literatura consultada ha demostrado que las caracteristicas que son utiles para extraer
informacion de las sefiales EMG son ampliamente utilizadas en clasificadores. Como parte de los
objetivos de este trabajo es generar un procesamiento de lo mas sencillo y rapido en términos de
velocidad de ejecucion, se decidi6 evaluar solo caracteristicas en el dominio del tiempo. Como se
menciona en [72], una de las mayores desventajas de este tipo de caracteristicas es que se asume
una propiedad de estacionariedad, propiedad que no coincide con la sefial EMG, mas cuando se
usan ventanas de analisis muy pequefias, sin embargo, da buenos resultados. En muchos estudios
se habla sobre el tamafio de estas ventanas teniendo en cuenta el procesamiento que se le dara a
los datos, en este caso se busca un procesamiento en tiempo real, por lo tanto, conviene trabajar
con ventanas de datos pequefias. Un conjunto de ventanas sin traslape son mostradas en la Figura
5.

1
E ik L] il \ m
%’ Dl )H)v.hﬂ I.rJf Ar,.hm H lP H |||J r’||“ h H‘H
= ! I w2 I W3 I wa I el
Samples

Figura 2.5 Seleccion de la ventana sin traslape.

Las 12 caracteristicas seleccionadas fueron concatenadas produciendo un vector de 96 datos
(caracteristicas) por cada ventana por sujeto. Una ventana sin empalme fue utilizada para procesar
los datos EMG crudos, con una longitud de 250 muestras por ventana. Esta longitud en tiempo real
es equivalente a 62.5 ms en completarse una ventana de datos. Evaluando las 12 caracteristicas

seleccionadas.

2.3.4.4 Normalizacion
Si se transforma el conjunto de datos evaluado a un conjunto de datos normal es decir que posea
una media cero y una desviacion estandar 1, se ponen en un mismo rango de valores todas las

mediciones de todas las caracteristicas evaluadas, de esta forma todas tendran el mismo impacto
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en cada una de las operaciones de nuestro clasificador. El procedimiento se realizdé de forma

general para los tres clasificadores.

2.3.4.5 Método de eliminacion de valores atipicos por una distribucion chi cuadrada

De acuerdo a la literatura, un valor atipico es considerado una observacion que se desvia de las
otras observaciones y despierta sospechas de que es generado por otros mecanismos externos a los
naturales. Algunos métodos estadisticos para la deteccién de valores atipicos multivariados
utilizan el centro de distribucion de los datos y una distancia establecida, en nuestro caso la
distancia Mahalanobis para determinar qué datos son atipicos. Se utilizo el método de eliminacion
de valores atipicos con una distribucion Chi cuadrada [74]. Ahora, durante el método de
eliminaciéon de valores atipicos, cuando se detecta una lectura irregular de un electrodo, se eliminan
todos los 8 canales que corresponden a ese evento atipico y su etiqueta. Se toma la matriz

compuesta por los 8 sujetos y se le aplica el algoritmo de valores atipicos definido en [74].

2.3.5 Mineria de datos y aprendizaje automatico

Cuando hablamos de procesamiento es indispensable empezar a hablar de mineria de datos, la
mineria de datos busca extraer informacién que se encuentra escondida de un conjunto de datos.
Esta ciencia nace a partir de ciencias como la comunicacion, la computacion y la estadistica. El
objetivo de usar los conceptos y métodos de la mineria de datos es crear rutas que sean capaces de
extraer los patrones escondidos en los datos del EMG, apoyandonos en el aprendizaje automatico
para hacer uso de estos patrones y crear modelos que sean capaces de discriminarlos. De esta forma
nuestros modelos tendran la capacidad de discriminar las clases de movimientos. La mineria de
datos también nos proporciona muchos métodos para visualizar los datos, separarlos, reagruparlos

y encontrar su distribucidn en algun espacio.

2.3.5.1 Algoritmos de clasificacion considerados

Cuando se trabaja con modelos de clasificacién obtenidos a través de aprendizaje automatico, es
deseable tener caracteristicas que generen una maxima diferenciacion entre clases. Asi los modelos
de clasificacion tendran un mejor rendimiento. Una de las tareas fue buscar las caracteristicas que
mejor separan las clases en uno o més espacios. Los problemas de clasificacion son divididos a
menudo en dos etapas: La etapa de decision y la de inferencia, en la figura 6 se visualizan estas

dos etapas.
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Input data may contain preprocessing
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Table: Prediction results

Figura 2.6. Creacion de un modelo de clasificacion

La etapa de decision es cuando el modelo esta siendo entrenado. La etapa de inferencia es utilizada
en clasificacion para predecir datos una vez que el modelo ya esté entrenado. Estas etapas fueron

extensamente utilizadas en este estudio.

Los clasificadores considerados por su simplicidad son Naive Bayes, Analisis discriminante lineal
y Anaélisis discriminante cuadratico, todo ellos con un fundamento bayesiano y teoria
probabilistica. La importancia de estos clasificadores radica en que son muy eficientes aparte de
que son simples, y han sido utilizados para implementar aprendizaje automatico en
microcontroladores. La funcion “fitcdiscr” de Matlab se uso6 para crear LDA o QDA, y se utilizé

la funcién “fitcnb” para Naive Bayes.

2.3.5.2 Optimizacion en la seleccion de caracteristicas SFS

La funcion a grandes rasgos de este método es analizar cada una de las caracteristicas de forma
ordenada, es un proceso iterativo una vez que haya analizado cada una de las caracteristicas
individualmente (tomard la que proporcione el mejor porcentaje de reconocimiento)
posteriormente pasard a formar grupos de dos, una vez haya conseguido la mejor de las
caracteristicas individuales la unira con cada una de las restantes, posteriormente se selecciona la
que mayor porcentaje brinda al clasificador asi sucesivamente hasta que el porcentaje no sea

mayor. Es un proceso donde se toman todos los datos disponibles y se crean modelos de

37



clasificacion para evaluar los porcentajes de reconocimiento del modelo, para cada subconjunto

de caracteristicas. El algoritmo 1 muestra el seudocodigo utilizado para este algoritmo.

Algoritm0 1: Pseudocodigo implementado para SFS.

SUBSET=0; Best EVAL =0;
SPACE=1...L

EXIT=false

WHILE NOT EXIT

FORi=1TO ISPACE|
TEMP(»1)=](SUBSET V SPACE())
END

BEST_i=ARGMAX(TEMP)

IF TEMP(BEST_i)>BEST_EVAL
SUBSET = [SUBSET , SPACE(BEST_i)]
BEST_EVAL=TEMP(BEST_i)

// L=number of total features.

// TEMP= Temporal variable.

// The maximum value of the

// TEMP vector is stored in BEST.
//Comparison between the best stored
//evaluation and the best evaluation
//of the new subset.

SPACE=SPACE-SPACE(BEST _i)
ELSE

OUTPUT=true

END

END

RETURN SUBSET, BEST_EVAL

Estos resultados solo son para seleccionar que conjunto de caracteristicas hace que el clasificador
se desempefie mejor. Cada clasificador considerado busca separar de la mejor forma las clases, y
por lo tanto puede tomar las caracteristicas que mejor resultados les dé.

2.3.5.3 Transformacion a nuevos espacios: Método de matrices dispersas

La conversion de nuestros datos a nuevos espacios, aunque aumenta el procesamiento puede dar
buenos resultados en el aumento del reconocimiento del modelo clasificador y/o en la reduccion
de caracteristicas. Este algoritmo se utiliza en primera instancia para aumentar las distancias entre
las clases evaluadas y reducir las distancias entre los dos datos de las clases en [75] se muestra la

descripcion de este método.

2.3.6 Métodos de validacion en aprendizaje automatico

2.3.6.1 Formulaciones estadisticas
La formulacion de sensibilidad, especificidad, precision y Puntaje F1 son parametros estadisticos

que nos permiten evaluar los resultados obtenidos, podemos obtenerlos a través de una matriz de
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confusion, donde se compara movimiento con movimiento ubicando especificadamente cada uno

de los errores que se tuvo al clasificar los datos. Se pueden visualizar en la tabla 3.

Tabla 2.4 Formulaciones estadisticas donde TP=True positive, FP=false positive, TN=True Negative y FN=False
Negative.

Formulacion Operacion

A=Sensibilidad TP/(TP+FN)
B=Especificidad TN/(TN+FP)
C=Precisién TP/(TP+FP)

D=F1 score 2TP/(2TP+FP+FN)

2.3.6.2 Validacion cruzada

Uno de los métodos mas utilizados en la validacién de los modelos de clasificacion en aprendizaje
automatico es la validacion cruzada, este método nos permite dentro de un conjunto de datos
definido considerar todos los datos como entrenamiento, como validacién y como prueba, de esta
forma se valida que los resultados son independientes de las particiones de los datos.

Matlab posee una funcién llamada “cvpartition” que separa los datos (particiona) para una

validacion cruzada.

2.3.6.3 ANOVA

Se utilizé el anélisis de varianzas (Anova) para comparar y estudiar el efecto de los métodos
aplicados a nuestros datos sobre las medias de los porcentajes de reconocimiento obtenidos a partir
de los clasificadores evaluados. Este analisis es un test estadistico a emplear cuando se desean
comparar las medias de dos 0 mas grupos. La hipétesis nula de la que parten los diferentes tipos
de ANOVA es que las medias de los grupos son estadisticamente iguales, es decir la media es la

misma en los diferentes grupos.

2.3.6.4 Método de la prueba de significancia estadistica de Duncan
Este método es un test de comparaciones multiples. Nos permite comparar las medias de los
tratamientos (procedimientos que se le aplican a los datos y dan como resultado un porcentaje de

reconocimiento) después de haber rechazado la hipétesis nula.
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2.4 Microcontroladores y simulacion en linea

Un microcontrolador es un circuito integrado, podria compararse con una pequefia computadora
que incluye sistemas para controlar elementos de entrada salida. EI microcontrolador generalmente
se compone de un procesador, su nudcleo, y elementos anexos como convertidores analdgico-

digitales, memorias tanto para guardar el programa y sus variables (memoria flash y RAM).

2.4.1 Microcontroladores en el mercado

Las empresas que dominan el mercado son Texas Instruments, Microchip, Arduino, Atmel,
Motorola, Intel, NEC, ST y Philips entre otros. Encontramos microcontroladores clasificados por
la longitud de su palabra, con elementos de 4, 8, 16, 32, 64 hasta 128 bits. También se pueden
clasificar en funcion a su conjunto de instrucciones, que pueden ser del tipo CISC y RISC o por la

arquitectura de su memoria que puede ser HARVARD o Von Neumann.

Para seleccionar un microcontrolador evaluamos algunas caracteristicas que debian tener, desde
soporte, diversidad de librerias, un ADC con una resolucién mayor de 12 bits y una plataforma de
desarrollo accesible y no obsoleta para las nuevas herramientas en investigacion, que cuente con
una velocidad suficiente para alcanzar un muestreo igual o mayor a 1 kHz, a parte que sea de bajo
consumo energético, de bajo costo, que sea pequefio para incluirlo en una tarjeta de adquisicion
portatil y que tenga una placa de desarrollo. Fue necesario incluir esta Gltima caracteristica porque
en la mayoria de los microcontroladores no hay una placa de desarrollo y si son nuevos el aprender
a usarlos trae nuevos retos desde desarrollar una placa para poder utilizarlos. Como son
microcontroladores pequefios muchos de ellos no son facilmente acoplables a un circuito y generar
un prototipo funcional. En este sentido nuestra gama de microcontroladores reduce su nimero

drésticamente.

Uno de los puntos considerados para la seleccion del microcontrolador fue la resolucion de su
convertidor analégico-digital (ADC). Un ADC es un periférico que convierte continuamente

voltaje analégico a un nimero discreto digital.

Empezamos por microcontroladores de Texas Instruments, las placas de desarrollo consideradas
fueron TM4C123G esta placa cuenta con un ADC de 12 bits de resolucion, un reloj interno de 80
MHz de tipo ARM con unidad de punto flotante, 256 KB de memoria flash, 32 KB de memoria
SRAM y 2KB de memoria EEPROM, posee aplicaciones de ejemplo gratis junto a un amplio

conjunto de librerias, también posee librerias graficas y una cadena de herramientas de desarrollo
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actualizadas con ambientes de desarrollo libre como Code composer studio, aparte también se

puede desarrollar cddigo bajo el ambiente Keil e IAR.

Otra placa de desarrollo muy conocida en el mercado es la placa de Arduino Due con un procesador
Atmel SAM3X8E, es la primera placa arduino con un microprocesador ARM de 32 bits, con un
reloj de 84 MHz, 2 DAC. Tiene 512 KB de memoria flash para almacenar codigo, posee una
SRAM de 96 KB [76]. La placa se puede programar con el software de Arduino IDE [76].

2.4.1.1 Microcontroladores en el mercado capaces de realizar aprendizaje automatico:
TMA4C123G

Dentro de las librerias con las que cuenta este microcontrolador encontramos unas para realizar
aprendizaje automatico directamente en el CPU, con librerias para implementar una red neuronal
funcional. Con la unidad de punto flotante permite realizar operaciones con una mayor eficiencia,
nos brinda la capacidad de implementar modelos lineales simples. Aparte consta de librerias para

realizar operaciones con matrices y procesamiento digital de sefiales.

2.4.1.1.1 Plataformas de desarrollo Code Compeoser Estudio y Keil.

Code composer studio (CCS) es un entorno de desarrollo integrado desarrollado por Texas
Instruments que admite la amplia gama de procesadores integrados y microcontroladores de esta
compaiiia, incluye un compilador optimizado de C/C++, editor de codigo fuente, entorno de
construccién de proyectos y depurador. CCS fue desarrollado bajo el software Eclipse con las

capacidades de depuracion integradas avanzadas de TI, siendo su distribucion gratuita [77].

Keil MVision es tambien un entorno de desarrollo integrado combina la gestidn de proyectos, las
funciones de creacion, edicion de codigo fuente y depuracién de programas. Es un software con
soporte, actualizado y con programas de ejemplos. Consta de diversas utilidades que se pueden
utilizar para conocer el funcionamiento y la programacion de diversos dispositivos. Es un software

que necesita licencia para poder utilizarse, no es de libre acceso [78].

2.4.2 Plataformas para simulacion en linea de un proceso de clasificacion.
Fue necesario incluir algunos ambientes de programacion para desarrollar los clasificadores

considerados, se evaluaron 3 principalmente Matlab, Labview y Python.
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2.4.2.1 Matlab

Matlab pertenece a Mathworks un lider en el desarrollo de software para calculo técnico, es un
lenguaje de programacion de alto nivel, provee una vasta libreria de herramientas, combina un
entorno de desarrollo optimizado para procesos de disefio y andlisis iterativos con un lenguaje de
programacion que expresa la matriz y las matematicas de matriz directamente. Dentro de las
capacidades de Matlab esta el analisis de datos, el uso de graficos, desarrollo de algoritmos,
creacion de aplicaciones web y de escritorio, uso de Matlab con otros idiomas como Python
C/C++, Fortran, Java entre otros, es capaz de conectar hardware a Matlab, de realizar computo
paralelo incluso puede ejecutarse en entornos de nube. Matlab puede utilizarse para sistemas de
control, aprendizaje automatico y profundo, procesamiento de imagenes y vision artificial, para
mantenimiento predictivo, robotica, procesamiento de sefiales, y comunicaciones inaldmbricas,

entre muchas otras aplicaciones [79].

2.4.2.2 Labview

Labview pertenece a National Instruments es un software de ingenieria de sistemas para
aplicaciones que requieren pruebas, medidas y control con acceso rapido a hardware e informacion
de datos. Este programa ofrece un enfoque de programacion gréfica, permitiendo visualizar de
forma global todos los elementos del programa, incluyendo hardware, datos de medidas y
depuracién. Nos permite medir sistemas fisicos con sensores y actuadores, validar y verificar
disefios electronicos, desarrollar sistemas de pruebas de produccion, disefiar maquinas inteligentes

entre otras aplicaciones [80].

2.4.2.3 Python

Phyton es un lenguaje de programacion ejecutado a través de un intérprete, es interactivo y
orientado a objetos, incorpora una amplia gama de modulos, excepciones tipos de datos dinamicos
de muy alto nivel. Es un lenguaje de programacion de propdsito general de alto nivel aplicable a
muchas clases diferentes de problemas. Este lenguaje admite multiples paradigmas de
programacion mas alla de la programacion orientada a objetos. Igual que Matlab tiene mdaltiples
librerias para trabajar en muchos contextos, desde procesamiento de datos, aprendizaje automatico,
procesamiento de imagenes, vision artificial, sistemas de control, aplicaciones web, procesamiento

de cadenas (expresiones regulares, Unicode), protocolos de internet (HTTP, SMTP, FTP, XML),

42



ingenieria de software, procesamiento de lenguaje, aprendizaje profundo entre muchas otras. Se

ejecuta en muchas variantes de Unix, incluidos Linux y macOS, aparte de Windows [81].

2.5 Sistemas comerciales para la adquisicion inalambrica de sefiales EMG

2.5.1 Myoarmband

El brazalete es un arreglo de sensores musculares capaces de reconocer diferentes gestos realizados
por lamano, es un sensor de alta sensibilidad, posee sensores de acero inoxidable de grado médico,
consta de nueve ejes altamente sensible, tres para el acelerometro, tres del magnetometro y tres del
giroscopio, consta de un procesador ARM Cortex M4. Se comunica via Bluetooth 4.0 con equipos
de computo y con dispositivos moviles. Este dispositivo permite controlar la tecnologia de forma

inalambrica con gestos de la mano, tiene un ambiente de desarrollo abierto y gratuito.

2.5.2 Delsys trigno avanti Sistema trigno lite

El sistema EMG inalambrico de la compafiia Delsys Inc. es un dispositivo de alto rendimiento.
Cada sensor posee un acelerometro triaxial incorporado, con un rango de transmision de 40 m con
un bateria recargable que puede durar hasta 7 horas. El sistema es capaz de trasmitir datos al
software de adquisicion y andlisis de EMGworks y de generar 16 canales analdgicos de EMG [82].
Algunas de sus caracteristicas mas destacables son: ancho de banda para una sefial EMG de 20-
450 Hz, una frecuencia de muestreo de hasta 4000 muestras por segundo, 16 bits de resolucion, un
acelerometro integrado de 3 ejes. La comunicacion inaldmbrica ocurre sobre una variedad de

frecuencias de 2.4 GHz.

2.6 Protocolos de comunicacion inalambrica

La necesidad de los problemas a los que nos enfrentamos en este momento esta cada vez mas
relacionada al internet de las cosas. Sistemas mas compactos y con un menor consumo de energia,
con caracteristicas como sistemas multiprotocolo proporcionan a bluetooth particularidades que

satisfacen las necesidades actuales.

Uno de los pilares clave en esta investigacion es la comunicacion inalambrica, existen en el
mercado varios protocolos de comunicacion que utilizan la frecuencia de 2.4 GHz, desde
Bluetooth, Wifi hasta modulos de radiofrecuencia como los creados por la compafiia NRF Nordic

semiconductors.
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2.6.1 Bluetooth

. Uno de los intereses por los que se decidio desarrollar este trabajo es una evaluacion técnica de
la capacidad de los modelos de clasificacion convencionales contra los nuevos modelos complejos
en su mayoria y sus implicaciones en el mundo de la portabilidad. Por lo tanto, es necesario
encontrar médulos de adquisicion y trasferencia de datos que cumplan con los requerimientos
establecidos. El objetivo buscado es la evaluacion de la multitransferencia entre médulos esclavos
y un maestro de forma simultanea, ya que el sistema de adquisicion requerido es una malla de
varios modulos de adquisicion independientes que envien la informacion capturada a un
concentrador para que realice algun procesamiento o envie los datos a un equipo de computo en

tiempo real para su procesamiento.

Bluetooth Special Interest Group (Bluetooth SIG) es una asociacion privada sin animo de lucro.
Los miembros de SIG dirigen el desarrollo de la tecnologia inalambrica Bluetooth, ademés de
implementar y comercializar la tecnologia en sus productos. Bluetooth es un protocolo estandar
IEEE 802.15.1, generado para trabajar con redes WPAN. Bluetooth trabaja bajo las frecuencias
libres de radio en la banda ISM de 2.4 GHz al igual que otras redes inalambricas. Utiliza técnica
de espectro ensanchado con saltos de frecuencia, con 79 canales de radio-frecuencia con un ancho
de banda de 1 MHz cada uno y una tasa maxima de simbolos de hasta 1 Mbps. La variedad de
modulos Bluetooth en el mercado es a veces preocupante, el seleccionar uno entre miles de ellos
es un tema prioritario si queremos utilizar tecnologia Bluetooth. De las 5 versiones de Bluetooth
existentes hasta este momento se pueden clasificar en 2 tipos: los médulos clasicos y los de bajo

consumao.

Se considerd la velocidad a la que envian datos los médulos esclavos, la velocidad a la que adquiere
datos el médulo concentrador y su capacidad para adquirir sefiales digitales seriales en 7 u 8
puertos virtuales independientes-simultadneamente. Incluyendo aparte, la velocidad de transmision
que juega un papel importante en estos sistemas de adquisicion. Actualmente las sefiales de interés
bio-fisiologico se estan enfocando a tener datos con mas resolucion (aumento en la cantidad de
datos) y una mayor frecuencia de muestreo para poder analizar dichas sefiales, lo que conlleva un

aumento en las exigencias del hardware.

Ademas, para poder cumplir nuestro objetivo de utilizar un concentrador en la PC, se evalud un

maodulo de Bluetooth v5 tipo dongle usb para que funcione como concentrador ya que los médulos
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Bluetooth incorporados en la portatil son médulos multiprocolo con Bluetooth v4 que aceptan
como maximo 7 dispositivos enlazados al mismo tiempo ademéas manejan una recepcion de datos
de hasta 1 Mbps.

Una de las similitudes entre sistemas es que todos vienen con una programacion predeterminada,
son faciles de usar, el probar sus caracteristicas es decir hasta donde son capaces de funcionar es

otro tema.

2.6.1.1 Modulos Bluetooth en el mercado

Bluetooth HC06 model ZS-040, es un modulo bluetoooth para establecer comunicacion
inalambrica de corto alcance, funciona con el protocolo de comunicacion bluetooth 2.0 y solo es
capaz de actuar como dispositivo esclavo. El dispositivo funciona en el rango de frecuencias de
2.402 GHz a 2.480 GHz [83]. Es facil de conectar y comunicar, es una de las opciones mas
econdmicas en el mercado, consume muy poca energia y puedo funcionar con bateria, su
comunicacion es asincrona con puertos UART por lo tanto es capaz de ser conectado con casi

todos los controladores o procesadores del mercado.

2.6.2 Nordic semicondictor

Nordic semiconductor es una empresa de semiconductores sin fabrica enfocada en tecnologia
inalambrica para el internet de las cosas. La empresa fue pionera en la tecnologia inalambrica y
ayudo a desarrollar Bluetooth LE [84].

El médulo evaluado de Nordic es un sistema ultra compacto, multiprotocolo y de bajo consumo,
sin embargo, cuando nos introducimos a sistemas de este tipo, con las mejores caracteristicas del
mercado nos topamos con varios retos, sistemas complejos y dificiles de programar, escasos
recursos para desarrollar aplicaciones especificas, sistemas caros y pocas aplicaciones compatibles
con los nuevos dispositivos, sistemas que son dificiles al momento de incorporar a nuestros disefios
de circuitos, sin embargo es una buena forma de iniciar en el mundo de la competitividad.

2.6.3 Wifi

La marca registrada Wifi pertenece a Wifi Alliance, esta empresa impulsa la adopcion y evolucion
global de WiFi a través del liderazgo intelectual, la defensa del espectro y la colaboracion de toda
la industria. Su trabajo incluye el desarrollo de tecnologia, requisitos y programas de prueba. Wifi
igual que Bluetooth es una tecnologia de red inaldmbrica, a diferencia de Bluetooth, Wifi te

permite conectarte a una red con otros dispositivos y ademas pueden interactuar con internet.
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2.6.4 Dispositivos multiprotocolo

Como se menciond Bluetooth es una tecnologia y como tecnologia los desarrolladores de
dispositivos estan integrandola con otros protocolos inaldmbricos, el siguiente modulo es un
ejemplo de esto. EL médulo nRF52840 es un SoC multiprotocolo posee tecnologia Bluetooth 5,
Thread y Zigbee. Este dispositivo resuelve muchos problemas cuando trabajamos con
simultaneidad de protocolos, posee una buena disponibilidad de memoria tanto para flash como
para RAM. Como se menciond tiene soporte para Bluetooth 5, Bluetooth mesh, Thread, Zigbee,
802.15.4, ANT vy pilas propietarias de 2.4 GHz. Posee un nucleo basado en ARM Cortex M4 de

32 bits con una unidad punto flotante que funciona a 64 MHz.

2.7 Opensim

Opensim es un sistema programable y extensible por el usuario, es libre y permite a desarrolladores
ampliar sus capacidades, desarrollar modelos, estructuras musculo esqueléticas y crear
simulaciones dinamicas de movimiento. Es una plataforma que permite modelar el cuerpo
humano, animales, robots y ambientes simulando su interaccion y movimiento. Opensim tiene una
interface grafica de usuario para visualizacion de modelos, generacion de simulaciones y anélisis
de sistemas musculo esqueléticos predefinidos. Posee una interface de programacion de
aplicaciones que es usado generalmente para extender el programa o agregar funcionalidades. Con
Opensim se puede: crear y editar modelos, analizar y simular modelos y movimientos, desarrollar
flujos de trabajo y extender el programa, usar una plataforma de cddigo abierto para investigacion
y con fines didacticos para la ensefianza [85]. Encontrando soporte, comunidades y fuentes de

investigacion.

2.7.1 Estructura de Opensim fuera de linea
Opensim cuenta con 3 herramientas indispensables para el analisis biomecanico de los modelos

evaluados, el escalado, la cinematica inversa y la dindmica inversa.

La cinematica inversa calcula los angulos articulares para un modelo musculo esquelético que
reproduce mejor el movimiento de un sujeto. Luego la dinamica inversa usa los angulos de las
articulaciones, velocidades y aceleraciones angulares del modelo para resolver las fuerzas de

reaccion netas y los momentos netos en cada una de las articulaciones [86].

La cinematica inversa es el estudio del movimiento sin considerar las fuerzas y momentos que

producen ese movimiento. Su proposito es estimar los angulos de un sujeto de estudio en particular
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a partir de datos experimentales. Recordemos que los datos experimentales recopilados a través de
un sistema de adquisicion son de un sujeto en particular, dicho sujeto tiene medidas, movimientos
particulares, si esos mismos datos los introducimos en un modelo escalado virtual diferiran algunos
pardmetros, lo que hace la cinemaética inversa es tomar estos datos experimentales y hacer que el
movimiento del modelo se ajuste en su mejor medida al movimiento real del sujeto. Opensim
determina esta mejor coincidencia resolviendo un problema de optimizaciéon de minimos
cuadrados ponderados con el objetivo de minimizar el error del marcador. El error del marcador

se refiere a la distancia entre el marcador experimental y el marcador del modelo virtual.

La dindmica inversa es el estudio del movimiento y las fuerzas y momentos que producen dicho
movimiento. Para realizar este estudio se requieren la estimacion de la masa y la inercia. El
propdsito de la dinamica inversa es estimar las fuerzas y los momentos que causan un movimiento
en particular, y sus resultados pueden usarse para inferir la participacion muscular en el

movimiento evaluado.

2.7.2 Nuevas herramientas: simulacion en linea

En un principio Opensim no contaba con herramientas para hacer simulaciones en tiempo real,
basicamente su estructura no permitia realizar ese tipo de analisis, hace un par de afios se publico
un proyecto donde a partir de la ayuda de programas de computo como Matlab o Python
implementan una ruta para permitir el uso de analisis en tiempo real, basicamente los calculos que
realiza Opensim en su ndcleo fuera de linea, se realizan en Matlab o Python de una forma rapida,
siendo estas herramientas capaces de extraer los modelos virtuales de Opensim para su
visualizacion.

2.7.2.1 Das3

Fue el primer proyecto que apareci6 para tratar de brindarle a Opensim la capacidad de trabajar en
tiempo real. Este proyecto tiene como objetivo desarrollar un modelo musculo esquelético de
miembro superior para la evaluacion de los movimientos de hombro y codo. Se evaltan de igual
forma la articulacion de la cintura escapular y el contacto escapulo-toracico [59]. Ellos utilizan la

funcion MEX de Matlab y usa Opensim para visualizacion y procesamiento.

2.7.2.1.1 Funcion Mex Matlab
Un archivo Mex es como un script o funcién de Matlab, esta funcién llama a un programa C/C++

0 a una subrutina Fortran. Opensim puede realizar simulaciones dinamicas hacia adelante, sin
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embargo, estas simulaciones se ejecutan demasiado lento para tiempo real. Una de las razones es
que deben calcularse las trayectorias de los musculos en 3D, estas trayectorias tienen en
consideracion las figuras geométricas por donde pasan, lo que conlleva a calculos que consumen
mucho tiempo. Por lo tanto, en este proyecto DAS3 utilizan aproximacion de funciones para

codificar las trayectorias musculares.

2.7.2.2 Opensense

Opensense acaba de salir a la comunidad de SimTK, en noviembre del 2020 fue publicado y es
una herramienta que se agrego a la version 4.1 de Opensim, dicha version trae incorporados nuevas
herramientas capaces de leer sensores de movimiento y enlazarlos virtualmente en tiempo real a

un modelo definido.

Este trabajo presume de ser 100% libre, hay incluso documentacion para generar un dispositivo

que permita generar la interface entre el hardware y el software.

2.7.3 Modelos de miembro superior de antebrazo, mano y dedos

En esencia Opensim tiene alrededor de 5 modelos de brazo con los cuales cada investigador puede
modificarlos y crear sus propios modelos de miembro superior, para nuestros propdésitos se decidio
utilizar el que mejor se adaptaba a estos. Originalmente creado por Delp y Gonzalo para investigar
el movimiento de la mufieca y el gasto que se visualizaba en procedimientos quirdrgicos. Este
modelo consiste en todos los huesos del brazo y 10 grados de libertad. Pronacion, supinacion,
flexidn-extension desviacion ulnar y radial, incluyendo los grados de libertad para el codo, pulgar
y dedo indice. Un total de 23 musculos actuadores del control del movimiento [87].
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Capitulo 3 Experimentacion

3.1 Introduccion
En este capitulo revisaremos la experimentacion realizada para alcanzar los objetivos establecidos,

desde la definicion de un buen método de adquisicion para sefiales EMG, a partir de una
investigacion exhaustiva de referencias, desarrollo de un sistema de adquisicion de sefiales EMG
analogico, su participacion junto a un microcontrolador para la digitalizacion de las sefiales y el
envio de esas sefiales a través de un protocolo de comunicacion inalambrica como Bluetooth hasta

mejorar, evaluar y validar las rutas conocidas de aprendizaje automatico.

Se desarrollara una clasificacion de movimientos en linea a través de un software como Labview,
se evaluard un método para clasificar en tiempo real las mediciones de sefiales EMG en Matlab y
se consideraran posibles rutas para su modelado en un programa de simulacién musculo

esquelética como Opensim.

3.2 Protocolo de adquisicion EMG propuesto
La revision desarrollada nos proporcioné los factores que afectan y son determinantes en la

adquisicion de la sefial EMG, y como estos influyen en la calidad de la sefial. Encontramos factores
como el tamafio y tipo de material del electrodo, el tipo de adquisicion, la posicién de los
electrodos, la distancia inter electrodo, el filtrado de la sefial hasta el rango de frecuencias utilizado.
Muchos de estos pardmetros son incluidos por la SENIAM “Surface EMG for Non Invasive
Assessment of Muscles”, un proyecto europeo como un esfuerzo para la estandarizacion de las

adquisiciones EMG.

3.2.1. Factores determinantes que afectan la sefial EMG
1. Tamario del electrodo: La mayoria de las investigaciones evaluadas [9, 14, 30, 31, 33] junto

con la SENIAM recomiendan un diametro pequefio del electrodo, siendo en su mayoria iguales
0 menores a 10 mm.

2. Distancia inter-electrodo: Factor donde hay discrepancia entre las investigaciones consultadas,
esto debido a su dependencia de otros factores como la region de adquisicion, el nivel de
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contraccion. Se recomienda una propuesta de la SENIAM indicando una distancia de 20 mm,
dicha distancia es utilizada por [3] en otras investigaciones mencionan que una distancia menor
es mejor, ellos proponen 10 mm, utilizada también en [36].

Material del electrodo: La mayoria de las investigaciones involucradas [3,7,9,18,19,26,29-
31,35] utilizan electrodos de Ag/AgCl, de igual forma encontramos una recomendacién de la
SENIAM que indica que un electrodo de este material es bueno para la adquisicion de la sefial.
Tipo de adquisicion: Algunas investigaciones utilizan indiscriminadamente el tipo de
adquisicion, en [10] se estudia la diferencia entre tres tipos de adquisicion: electrodo
diferencial simple, diferencial doble y ramificado, evaluando la comunicacién cruzada de las
fuentes y determinan que hay una diferencia significativa entre las mediciones de la forma
diferencial simple y de las otras dos. Siendo mejores estas Ultimas, razon por la cual
recomendamos la adquisicion diferencial doble.

Posicion de los electrodos: Existen dos formas de adquisicion en funcion de la posicion de los
electrodos: una cuando se utiliza un anillo circular en alguna regién de antebrazo donde definen
que la informacion completa para decodificar las sefiales EMG se encuentra ahi y otra donde
se buscan los lugares Optimos dependiendo de los mdsculos que participaran en los
movimientos evaluados. En funcion de la busqueda de un método eficiente en la adquisicion y
de las investigaciones que respaldan este método sugerimos por la cantidad de trabajo
respaldandolo, que el mejor método para la adquisicion es la de los lugares 6ptimos, ya que el
objetivo es utilizar esta informacion para alimentar un clasificador de movimientos, mientras
las caracteristicas tengan la informacion mas discriminante es mejor. Encontramos el siguiente
trabajo [61] que nos proporciona los muasculos y la forma de acceder a ellos desde la superficie
y donde colocar los electrodos. El seleccionar que musculo sera considerado tendré que ser
definido por los movimientos que se consideraran.

La SENIAM establece posiciones de electrodos para algunos mdsculos, sin embargo, no
establece regiones para miembro superior a nivel de antebrazo. Se utilizd la referencia [61]
para establecer las posiciones de interés. Considerando solo movimientos de dedos
seleccionamos 8 posiciones encontradas en la literatura consultada para 8 puntos de
adquisicion. De [22] tomamos los sitios 15-16, 32-33 y 54-55. De [3] se selecciona la posicion
1 para el musculo flexor y para el extensor, de [32] se seleccionaron las posiciones para el
ECU, ED, ECRB y FCR.
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5. Filtrado: Se propone un filtro analdgico de 20 a 500Hz con un filtro Butterworth de 4to orden.

6. Frecuencia de muestreo: El teorema de Nyquist establece que al menos se debe muestrear al
doble de la frecuencia mas alta que consideramos presente en la sefial de interés, la frecuencia
de muestreo debe ser de 1 kHz [34,36].

3.2.2 Consideraciones extras para una adquisicion adecuada:
1. Preparacion de la piel

Se necesita generar una buena unién electrodo piel por lo tanto se recomienda el uso de gel
para disminuir la impedancia de la piel, pasos para la preparacion:
1. Rasurado
2. Limpieza con alcohol
3. Aplicacion de gel
2. Posicion del paciente
Sentado, espalda erguida, con el brazo en diferentes posiciones:
1. A 45 grados con el antebrazo flexionado sobre el brazo.
2. A 90 grados con el brazo en el aire.

3. Con el brazo a 180 grados en reposo colgando del cuerpo.

3.3 Sistema de adquisicion analogico para EMG
Para desarrollar un sistema de adquisicion analdgico se utilizo la herramienta “AD8232 Filter desig

tool”. Esta se utilizd para configurar los filtros analdgicos incluidos en el disefio del AD8232,
calcular las frecuencias de corte y evaluar las ganancias. Como parte de la evaluacién del médulo
creado, se procedié a hacer un analisis de ganancias, frecuencias de corte y componentes
disponibles en el mercado. La herramienta te permite configurar una serie de filtros activos y
pasivos para lograr el filtrado que se necesita para adquirir biopotenciales, en la Figura 3.1 se
puede visualizar la interfaz gréafica de la herramienta. En este estudio seleccionamos en la primera

etapa un filtro de tercer orden y en la segunda etapa un filtro pasa bajas tipo Sallen-Key.
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Figura 3.1 Interfaz gréafica de la herramienta AD8232 Filter Design.

Uno de los puntos criticos en esta etapa fue seleccionar la ganancia, ya que trabajamos con filtros
activos donde la ganancia esta directamente relacionada con las frecuencias de corte. EI ancho de
banda buscado fue de 20 a 500 Hz, sin embargo, para obtener un filtro pasa-bajas de 500 Hz con
una ganancia de 500 y con componentes comerciales tuvimos que redefinir la frecuencia de corte
de este filtro a 480 Hz.

Prototipos

Se disefi6 el circuito con un software llamado DipTrace. Con el cual se crearon los archivos para
fabricar las placas pcb y posteriormente soldar y probar el circuito.

Después de contar con los filtros disefiados en filter design tool, se procedié a generar el
esquematico del circuito en Diptrace. Una vez contando con los componentes y el circuito definido
en el esquematico se procedié a generar el disefio de la placa pch. Se buscé contar con un disefio

lo més compacto posible.

Una vez teniendo el esquematico y el disefio de la placa se mandaron a maquinar las placas con el

disefio propuesto. Para esto se requirié generar los archivos necesarios para su maquinado.
Pruebas de funcionamiento

Una de las pruebas realizadas fue evaluar el funcionamiento del AFE a diferentes valores de voltaje
de alimentacidn, dicha experimentacion se realiz6 para evaluar el funcionamiento del circuito

integrado a valores bajos de voltaje en caso de utilizar una bateria como fuente de alimentacion.
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3.4 Electromiografia y su procesamiento con aprendizaje automatico
Una vez con el sistema de adquisicion analdgico se procedid a desarrollar un estudio con

aprendizaje automatico para crear un clasificador de movimientos a partir de una base de datos ya
estudiada en [70,88].

3.4.1 Pre procesamiento y procesamiento de la sefial EMG
Como se describid en el capitulo 2 el analisis comienza con una base de datos descrita en la seccion

2.2.4.1 los procedimientos utilizados son divididos en un pre procesamiento y un procesamiento
de los datos. Dentro del pre procesamiento contamos con métodos como eliminacion de valores
atipicos, uso de un método para seleccionar caracteristicas hacia adelante, normalizacion, uso de
matrices de dispersion para transformar los datos a un nuevo espacio. Después de esta etapa se
generd el procesamiento que incluye métodos de aprendizaje automatico para crear modelos a
partir de los datos analizados, las siguientes secciones describen dichos métodos, posteriormente
se explican los métodos de validacion utilizados.

3.4.1.1 Deteccion de valores atipicos multivariable utilizando la distancia Mahalanobis.

La idea central es convertir un problema de deteccion de valores atipicos multivariables en un

problema de deteccion de valores atipicos de una variable.

Para un conjunto de datos sea o el vector media. Para un objeto o, en la base de datos, la distancia

mahalanobis de 0 a 6 es:

MDist(0,0) = (0 —0)TS (0o — 0)
Donde S es la matriz de covarianza. En este punto Mdist es una variable univariada

Pasos para determinar valores atipicos:

1. Calcular el vector de medias del conjunto multivariable de datos.

2. Para cada objeto o, calcular la distancia Mahalanobis de o0 a 6.

3. Se detectan los valores atipicos en este nuevo vector de distancias.

4. Setomacomo métrica de una distribucion chi cuadrada para encontrar el limite de los datos

nombrados como normales.

La siguiente imagen muestra parte del codigo para calcular estos datos.
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3 function [outliers,matrizlimpia,dm,elim,mant]=jiz2 (x)

4 - [nmuest,var]= size (x);

== media=mean (®) fmedia de cada wvariable de los datos

6 — s=cov (x); %sentencia para obtener las covarianzas
7 - V12 (nmuest,var)=zeros; fvector para las distancias

il [= for i=l:var fresta de media cada wvariable a cada dato
2= for j=l:nmuest

= Vi2{j,i)=abs(x{j,i)-media(i)):

11 = end

11l (= end

125 dl=s\V12"'; %covinv=inv(s):; dl=covinv*V1z2"

14 jconvariana inversa por trasnpuesta de
15 %¥la matriz sin la media de cada wvariable.
16 — dm (nmuest, l)=zexos; f¥vector para distancias Maalanobis

17 — for i=l:nmuest %ciclo para obtener multiplicacion diaonal
13 Ffunicamente

19 = dm({i,1)=V12({i,:)*dl{:,1i):

20 — end

21 — chi= ncx2inv(0.975,var,0); $valor critico seun la distribucion ji"2
22 — elim = find(dm > chi): f¥vaores elimnados de mis datos

23 - mant = find(dm <= chi); fvalores mantenidos en mis datos

24

25 — matrizlimpia=x(mant,:); fmatriz oriinal limpia de wvalores atipicos
26 — outliers=x{elim, :):

27

28 — ord=sort (dm) ; n los datos de mayor a menor

29 — valelim = find{ord > chi);

30 = valmant= find(ord <= chi):

31 - lonvalman=size (valmant);

32

23S end

Figura 3.2 Programa utilizado para seleccionar los valores atipicos de la base de datos.

3.4.1.2 Método de seleccion de atributos por SFS
Después de la remocidn de los valores atipicos del conjunto total de los datos, se crearon ventanas

de 250 datos donde cada ventana posee las 8 mediciones de los 8 electrodos, y a cada sefial de cada
ventana se les aplicaron los procesamientos vistos en el apartado 2.4.2 posteriormente el algoritmo
SFS evalud el rendimiento de cada uno de las caracteristicas en cada uno de los electrodos
considerados. En la Figura 3.3 y 3.4 podemos visualizar el pseudocodigo y el codigo utilizado para

obtener las caracteristicas mas relevantes en la creacion de los clasificadores considerados.
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SUBCONIUNTO= 0; MEJOR. EVAL = 0;
ESPACIO=1...L

SALIDA= falso

WHILE NOT SALIDA

FOR i=1 A [ESPACIO|

TEMP(i)=J (SUBCONJUNTO v ESPACIO(1))
END

MEJOR i= ARGMAX(TEMP)

IF TEMP(MEIOR i)>MEJOR_EVAL
subconjunto = SUBCONJIUNTO +
ESPACIO(MEIJOR. i)
MEJOR_EVAL=TEMP(MEJOR. i)

ESPACIO = ESPACIO — ESPACIO(MEIJOR. 1)
ELSE

SALIDA = verdad:

END

END

RETURN SUBCONJUNTO, MEJOR EVAL

Figura 3.3 Seudocddigo de SFS.

W00 =1 g A e

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
30
32
33

function [Qdam,mejor_eval,subconjunto]=seleccion_atributos_QDA (data)
class=datal(:,97);

data(:,97)=[]:

[~,var]=size (data);

mejor_eval=0;

espacioc=(l:varx);

EXIT=false;

cont=1;
while -~ EXIT % Repetir el ciclo hasta dgue
temp=[1: % Exit sea true
temp (l:length (espacio) )=zeros;
for i=1 :length (espacio) % Ciclo para evaluar el| error
if cont==1 % del clasificador
[Cdam, QdaCVErrm)=0QD4 (data(:,1) ,class);
else

[C0dam, QdaCVErrm]=0QDAa ( [data (: , subconjunto) ,data(:,espacio(:,1))],class);

end

temp (1)=1-0daCVErzrm; % Se guarda el porcentaje de rec
end % de cada una de las caraceteristicas
[mejor i,ind]=max(temp); % evaluadas

if mejor i>=mejor eval
subconjunto (cont)=espacio (ind);
mejor_ eval=mejor i;

espacic(ind)=[]:
cont=cont4+l;
else
EXIT=true;
end

Figura 3.4 Algoritmo utilizado para la seleccién de caracteristicas hacia adelante.
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3.4.1.3 Normalizacion.
Si se transforma el conjunto de datos evaluado a un conjunto de datos normal, es decir, que posea

una media cero y una desviacion estdndar 1, se ponen en un mismo rango de valores todas las
mediciones de todas las caracteristicas evaluadas, de esta forma todas tendran el mismo impacto
en cada una de las operaciones de nuestro clasificador. El procedimiento se realizd de forma

general para los tres clasificadores.

3.3.1.4 Conversion al espacio de matrices dispersas
La conversion de nuestros datos a nuevos espacios, aunque aumenta el procesamiento puede dar

buenos resultados, aumentando el reconocimiento del modelo clasificador y/o en la reduccién de
caracteristicas. Este algoritmo se utiliza en primera instancia para aumentar las distancias entre las
clases evaluadas y reducir las distancias entre los datos de las mismas clases, en [89] se muestra la
descripcion de este método, siendo la Figura 3.5 una simplificacion de este trabajo. EI método se
realizd solamente con los datos que mejor resultados dieron es decir solo para el clasificador QDA,
se tomd el grupo de caracteristicas que aumentaban el rendimiento y estas fueron las que se
transformaron al nuevo espacio, para posteriormente volver a aplicar un modelo QDA y calcular

el porcentaje de reconocimiento.

E=calculation of eigenvalues
of covariance matrix
e Mc=SWA-1°SB
D=diag(d)
W=E*D*E sphering transform projectionofl Xc¢ onto the
Xw=W‘(X-p) - lirst eigenvalues selected
gs=Orthogonal-triangular de Mc
decomposition of prototype matrix
Xe=Xw*gs"™gs
DATA: X A I projection of X on lhe calculatlon of the scatterI [pro;ectnon of XCor
CLUSTERS: i...N cysphering of the dataC> mean of the set of matrix with SW and SB any other vector
Clusters=Num. Classes I clusters I ‘ —_

Figura 3.5 Método utilizado para cambiar los datos analizados a un nuevo espacio

3.4.2 Modelos de clasificacion
Los modelos de clasificacion considerados en este trabajo son Naive Bayes, LDA y QDA, todos

con un enfoque Bayesiano. Un clasificador Bayesiano es un clasificador estadistico. Estos predicen
la clase de los datos entrantes dada una probabilidad a pertenecer a cierta clase. La clasificacion

Bayesiana esta basada en el teorema de Bayes.
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En el teorema de Bayes propondriamos que X es un conjunto de dos datos. En términos Bayesianos
X es considerado una evidencia. Sea H alguna hipdtesis de que los datos X pertenecen a una clase
especifica. Para problemas de clasificacion, se desea determinar P(H|X), la probabilidad de que
los datos X pertenezcan a la hipétesis H, en otras palabras, la probabilidad de que los datos X
pertenezcan a la clase C, dado que conocemos la descripcion de los datos X. P(H|X) se denomina
la probabilidad posterior o probabilidad aposteriori, en contraste, P(H) es la probabilidad priori de
H, la cual es independiente de X. Similarmente P(X|H) es la probabilidad aposteriori de X
condicionada sobre H. P(X) es la probabilidad priori de X [90]. El teorema de Bayes indica que:

P(X|H)P(H)

PUHIX) = ==

El algoritmo para crear los modelos de clasificacion utilizado fue la funcién “fitcnb” para Naive

Bayes. La Figura 3.6 muestra un ejemplo del uso de esta funcion en Matlab.

function [Mdl,nbCVErr]=NB(data,class)
Mdl = fi nb (data,class, ...
' X YL{rTLr,v20, 3,040,050, 16, 1T, r8Y, rer, 100,

rng (0, Vi
cp = cvpartition(class, a',10);
cvlda = crossval (Mdl, 'CVPartition',
nbCVErr = kfoldLoss(cvlda):

end

Figura 3.6 Funcion utilizada para el modelo de clasificacion a partir de Naive Bayes.

3.4.2.1 Funciones discriminantes: Analisis discriminante lineal y cuadratico con un enfoque
Bayesiano
Una funcién discriminante es una funcion que toma un vector de entrada y se lo asigna a una

determinada clase, denotada como Cy. La funcién desarrollada para crear un modelo LDA y QDA
es la que se muestra en la Figura 3.7. La funcion “fitcdiscr” de Matlab se uso6 para crear LDA o
QDA.

function [lda,l1daCVErr]=LDA (data,class)
lda = fitcdiscr (data,class, 'DiscrimType’', "pseudolinear'); %crea =1 clasificador LDL

rng (0, '"twister'):
cp = cvpartition(class, 'EFold’',

cvlda = crossval (lda, 'CVPartition',cp)
1daCVErr = kfoldLoss (cvlda): $5e calcula el error de CV
end

Figura 3.7 Funcion utilizada para crear modelos de clasificacion LDA y QDA
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3.4.3 Rutas de preprocesamiento consideradas
La Figura 3.8 muestra la metodologia de los experimentos realizados que involucran la secuencia

de operaciones aplicadas a la base de datos. Dicha secuencia se realizé para determinar que ruta

en el procesamiento de los datos era mejor.

Extraccion de

@

caracteristicas

©)

(@)

©

MU L
El d
Ventaneo — ml:ztal'i::r; € k———— Datos crudos
NMU [ NMP mp
SFS Norm. SFS
| | |
TRN VAL|TST TRN [VAL|TST |THN VAL |TST | ‘TRN VAL|TST |

[nB || DA |[ QDA |

| NB || DA ][ QDA |

[ NB || DA |[apA |

| NB || DA |[ QDA ]

Todas las caracteristicas |

| SFS |

| Normalizacion |

| SFS-Normalizacidn |

Figura 3.8 Secuencia de experimentacion creada para evaluar el desempefio de los clasificadores a partir de una
variacion en el pre procesamiento.

3.4.4 Métodos de validacién estadistica de los resultados

3.4.4.1 Validacion cruzada
Esta se realiza para cada uno de las matrices de los 8 sujetos y para la matriz con los datos de los

8 sujetos (NMU). Se crearon matrices para entrenamiento, validacion y test. Se utiliz6 una funcion
de Matlab llamada “cvpartition” que separa (particiona) los datos para una validacion cruzada:
Dicha funcién se utiliza para separar en 10 partes el conjunto original de los datos, a 9 de ellos se
les asigna una etiqueta en nuestro caso TRN-VAL y a uno TST, de esta forma se tienen 10 partes
de nuestros datos originales, ahora la funcion crea 10 conjuntos de datos recorriendo la etiqueta de
TST a cada una de las partes del conjunto original (que habia sido dividido en 10). Ahora Dicha
funcion se utilizé dos veces, una para separar en 10 partes el conjunto original de los datos y
creando dos bloques llamados TRN-VAL y TST del conjunto original y otra para separar los datos
del bloque TRN-VAL en dos sub-bloques TRN y VAL. Esto se puede visualizar en la Figura 3.9
debajo de cada bloque cvpartition encontramos columnas de datos con 10 secciones las cuales se
les asigna un nombre. Para el primer bloque tenemos que las columnas forman 2 blogues TRN-
VAL (con 9 partes) y TST (con 1 parte), asi en cada uno de las 10 columnas, esta es la forma en

la que creamos 10 conjuntos de datos distintos con el mismo total de datos. En el segundo bloque
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cvpartition encontrarnos otras 10 columnas debajo, las cuales son la forma en la que se dividen

uno de los conjuntos de datos anteriores de TRN-VAL del primer bloque. Ahora uno de esos 10

conjuntos se divide en 10 subconjuntos de datos compuestos por 9 partes de TRN y 1 de VAL, asi

en cada una de las 10 columnas.

DATOS

"IST  VAL/TRN

TST VAL/TRN

>

bl kbbbl oo
1
"VAL TRN VAL TRN VAL TRN L
ol ldededoddodd e e
Clasificacion L Clasificacion
Eualuacion
\ 4
Evaluacién |Eva|uacién| l

TRN
VAL
TST

Media:

> Evaluaciy

Figura 3.9 Metodologia para la validacion cruzada.

Hasta aqui tenemos 10 conjuntos de datos divididos en TRN-VAL y TST, de igual forma los 10

conjuntos de TRN-VAL ahora son divididos cada uno en 10 nuevos subconjuntos de datos en TRN

y VAL. Es decir, tendremos 100 modelos de TRN validados con 100 conjuntos de VAL, cada uno

de estos resultados se promediardn para calcular en porcentaje real de entrenamiento y de

validacion.

Al finalizar la metodologia de la Figura 3.9 obtuvimos 100 modelos de clasificacion donde se

probo la primera particion del test (10 en total) de cada conjunto de datos en 10 subconjuntos de

TRN y VAL. Esos resultados se promediaron para cada clasificador por separado y se obtuvieron

los promedios mostrados mas adelante.
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3.4.4.2 Formulaciones estadisticas
A partir de aqui analizaremos estadisticamente cual de los 4 procedimientos (tratamientos) se le

debe dar al conjunto de datos de los 8 sujetos tanto individualmente como agrupados, uno de
nuestros intereses principales es validar los resultados del grupo muestral ya que es en funcion a

ella que se generaran los modelos de clasificacion a implementar.

3.4.4.3 ANOVA
Dentro de las pruebas realizadas es necesario definir cual o cudles de los tratamientos producen

resultados significativos diferentes y cuales no. Son 8 sujetos de prueba seleccionados de una
misma poblacién. Se establecieron 4 tratamientos de los datos: I.-Sin procesamiento, Il.-con SFS,

I11.- Normalizacion, IV.- Normalizacién y SFS.

Se utilizé el anélisis de varianzas (Anova) para comparar y estudiar el efecto de los métodos
aplicados a nuestros datos sobre las medias de los porcentajes de reconocimiento obtenidos a partir
del mejor clasificador evaluado. La prueba realizada fue para determinar si habia diferencias
significativas en los resultados (porcentaje de reconocimiento) de los 8 sujetos a partir de un
modelo de clasificacion definido como el mejor para cada uno de los tratamientos aplicados.

3.4.4.4 Método de Duncan
Este método es un test de comparaciones multiples. Nos permite comparar las medias de los

tratamientos después de haber rechazado la hip6tesis nula. Se aplica el método de Duncan para

determinar cudles de los tratamientos son iguales estadisticamente o cual es diferente.

En este método se hace una comparacion entre todas las medias, si las k muestras son de igual

tamario, los k promedios se acomodan en orden ascendente y el error estandar de los promedios se
estima con Sy = /CMg/n. De la tabla de rangos significantes de Duncan se obtienen los valores

criticos que son los valores con los que realizaremos las comparaciones. En la tabla de rangos
significantes de Duncan se establecen dos parametros 7, (p, 1) donde a es el nivel de significancia

prefijado, y | son los grados de libertad para el error.
Con estos k-1 valores se obtienen los rangos de significancia minima dados por:
R, =7r(p,DSy;p =23,....k

Se realiza una comparacion entre las diferencias de las medias muestrales con los rangos de

significancia calculados.
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Cuando se establece que la diferencia no es mayor que el rango que le corresponde se concluye
que esas medias son iguales cuando la diferencia es mayor se dice que las medias son

significativamente distintas.

3.5 Simulacion virtual del movimiento Opensim
Se modifico y se compartio un modelo virtual de la mufieca que se encuentra de forma libre en

[87]. La modificacién del modelo fue reportada en un trabajo anterior [91, 92]. Dicho modelo
modificado posee movimiento en todos los dedos de la mano para poder reproducir cualquier

movimiento seleccionado. Se puede visualizar este modelo en la Figura 3.10.

@ <9 > <2

¢ o0 i <« 1l » oy 1000 s i« Il » B » Lo

Figura 3.10 Modelo modificado de Opensim para reproducir movimientos evaluados.

Cada 62.5 ms (la duracion en tiempo de la ventana seleccionada), se genera una salida en nuestro
modelo de clasificacion generando equivalente a un cuadro de avance para nuestro modelo virtual
en Opensim. Se crearon vectores de movimiento capaces de reproducir cada uno de los
movimientos de nuestra base de datos. El vector de avance seleccionado posee cada una de las
articulaciones involucradas del movimiento seleccionado y el avance proporcional a 62.5 ms de

un movimiento con una duracién total de 5 s. Los archivos de movimiento y videos de

61



movimientos pueden ser encontrados en [87]. En la Figura 3.11 podemos visualizar el ciclo
completo desde la seleccion del movimiento con el clasificador, la seleccion del vector de
movimiento y la suma de dicho vector a la matriz de movimiento, posteriormente ya que el

movimiento termina se genera el archivo ‘. mot’ para su posterior simulacion en Opensim.

I\/Iotion simulation through OpenSim
mepz i | McP2t | PiP. oiP, m?zn"ump'lmnﬂlUM'le'IW"JW "tHM"ltwfll 'lW ‘W
H‘“H‘ R R e e

RCP2ZM_T | RPIP_T | RDIP_F | LcPam_I | 1cPam_i | 1P i | LoiP_f

1.4516 | 1.4516 [ 1.4516 | 03225| 1.45161.4516 | 14516 o 0 o 0 0

¢ |- ( 1)
— T
= ~ Opensim: movie
 Window ,‘ Movement New advance format ‘avi’
after Clasification | selection T~ acummulate at
preproc Model ‘bY ) \ window period £
| essing ) N clasification ) ' ‘

| \
N\ 7

Figura 3.11 Ciclo desde la clasificacion hasta la generacion del archivo de movimiento para Opensim.

Con los archivos de movimientos generados pudimos realizar andlisis biomecanicos de
movimiento en Opensim, verificar las activaciones y participaciones musculares dentro de los

movimientos.

3.5.1 Anélisis del movimiento del peor al mejor movimiento clasificado y su simulacion en
Opensim
Cuando evaluamos movimientos nos referimos a movimientos estos deben ser estables y suaves

en su ejecucion. Consideramos que los 15 movimientos de la base de datos son de este tipo, cada
uno representa un ciclo completo que fue registrado por medio de sefiales SEMG y descrito por

fotografias.

Después de contar con un clasificador simple, rapido y eficiente como el creado a partir del analisis
discriminante cuadratico se procedi6 a crear la reproduccion del movimiento de forma virtual a

través de Opensim. El primer trabajo consistié en reproducir los movimientos en Opensim de

62



forma ideal para eso se tomaron como referencia la posicion inicial y final de los movimientos

evaluados en la base de datos, que encontramos en [67], la Figura 3.12 detalla la idea general.

Posicién inicial Posicioén final

Evaluacién de la
posicion de cada
articulacion en

esado de reposo

Division del rango
de movimiento de
cada articulacion
80 niveles

Figura 3.12 Creacion del rango de avance para cada movimiento evaluado.

Teniendo en cuenta que el movimiento es realizado durante 5 segundos, que la cantidad de
decisiones posibles del clasificador fue de 80 veces dentro de este tiempo y que el rango de
movimiento de cada una de las articulaciones involucradas en el desarrollo de cada uno de los
movimientos evaluados es fijo. Se procedi6 a calcular el grado de movimiento de cada articulacién
ante el movimiento considerado, asi se formaron vectores de avance para cada movimiento. De
esta forma se crearon 15 archivos de movimiento con extension mot. Una vez contado con los
archivos mot para generar los movimientos ideales con una duracion de 5 segundos, se procedi6 a

realizar la simulacion ideal de los 15 movimientos.

A continuacion, se evalu6 el movimiento ante errores del clasificador para eso se decidi6 utilizar
los datos de prueba del modelo seleccionado. Se buscé encontrar los movimientos en los que el
clasificador era mas propenso a equivocarse para de esta forma tener una visualizaciéon del

movimiento peor clasificado y su reproduccion a traves del tiempo.

La matriz de test (datos de prueba) para el clasificador evaluado estd compuesta de datos aleatorios
de los 8 sujetos evaluados (una fraccion de ellos). Nosotros podemos separar los datos de prueba
para verificar cual de los sujetos muestra una peor clasificacién. Esto para encontrar el peor

movimiento evaluado.
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Finalmente se tomaron los datos de una repeticién-sujeto completa del peor y mejor movimiento
segun nuestros datos de clasificacion a partir del conjunto de prueba de la base de datos. Se probo

el clasificador creado con la repeticion seleccionada y se simul6 el movimiento.

3.6 Microcontroladores y simulacion en linea
La seleccion del microcontrolador se realizé en funcion de las caracteristicas seleccionadas siendo

el seleccionado el modelo TM4C123G6HPM. La tarjeta se muestra en la Figura 3.13.

3.6.1 TM4C123G6HPM
En esta tarjeta de desarrollo se consideraron varios elementos, la funcién de su ADC, su resolucion,

la velocidad de transferencia de datos de este periférico, la velocidad de transferencia de los datos
via puerto UART, el uso de su memoria para transferir datos a varias velocidades. De igual forma
se incluiran los registros necesarios para configurar o si es el caso las funciones en C que nos
permiten controlar los elementos a evaluar. De igual forma se consideraron los ambientes de

desarrollo que pueden ser utilizados para programar.

Figura 3.13 Placa de desarrollo utilizada para la experimentacion.

3.6.2 Pruebas del sistema de adquisicion
Actualmente la mayoria de las placas de desarrollo incluyen ejemplos para realizar una adquisicion

de datos analdgicos utilizando el ADC del microcontrolador. Este microcontrolador puede ser
utilizado para realizar adquisicion de datos. Teniendo un sistema de adquisicion y la forma de
guardar los registros de los datos convertidos a digitales se procedié a generar una evaluacion de
nuestro sistema analdgico. Se modifico un programa de las librerias que trae el microcontrolador

para adquirir sefiales analégicas y enviarlas via puerto serial a un puerto USB en la computadora
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que funciona como un puerto virtual serial, que puede ser leido con un terminal serial como Putty.

Estos datos se guardaron y posteriormente se graficaron.

Las actividades a realizar son el andlisis de la transferencia de los datos, evaluando las
instrucciones de lectura y escritura, el almacenamiento de los datos en la memoria flash, lectura

de dichos datos y envio de estos al puerto UART seleccionado, para esto es necesario:

e Seleccion y configuracion del puerto UART.

e Conexion fisica del modulo Bluetooth al puerto UART seleccionado.

e Configuracion del modulo Bluetooth.

e Creacion de un puerto serial virtual a través de una conexion Bluetooth.

e Uso de una terminal serial.

e Creacion de un codigo para visualizar y almacenar datos adquiridos en tiempo real en
Python.

3.6.2.1 Transferencia de datos: Evaluando la adquisicién y transferencia de los datos del
ADC a los registros que controlan los datos de entrada de este periférico.
Una de las primeras actividades en esta seccion fue la evaluacion del funcionamiento del ADC del

microcontrolador y del puerto UART a utilizar, para una posterior inclusion del médulo Bluetooth

a este ultimo.

Las pruebas anteriores son sobre un solo microcontrolador al tener evaluadas todas las
caracteristicas de interés se procede al estudio de la simultaneidad. Como uno de los objetivos es
trabajar con un arreglo de electrodos, es necesario trabajar simultaneamente con varios sistemas
analégicos junto a microcontroladores enviando sefiales independientes hacia un maodulo
Bluetooth maestro. Primero se evaluard un microcontrolador, posteriormente 2, asi sucesivamente

hasta tener un numero maximo de dispositivos cumpliendo con los requerimientos establecidos.

Se plantean varios experimentos para verificar el funcionamiento correcto del microcontrolador
desde la funcion del ADC, la ruta que siguen los datos desde la salida del ADC a través de un
puerto serial hacia algin otro periférico o hacia un puerto digital para su salida del
microcontrolador. Se enumera la experimentacion realizada para la visualizacion del correcto
funcionamiento y procesado de los datos desde el canal analogico hasta la salida del
microcontrolador a un puerto digital ya sea a un dispositivo de lectura o hacia un modulo Bluetooth

para la importacion de los datos a un equipo de computo.
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1. Se guarda una sefial senoidal dentro de la memoria del microcontrolador, dichos datos se

envian continuamente al puerto serial UART. Se visualizan con el Analog Discovery 2.

El actual experimento es para analizar el funcionamiento del ADC y la velocidad del puerto
serial. Se sabe que el funcionamiento del ADC es mas complejo que una simple instruccion
del controlador como lo es la lectura de los datos de la memoria. En esta etapa de la
experimentacion se evalué Unicamente lectura de los datos en la memoria flash y la

velocidad del puerto serial.

2. Se adquirieren los datos de una sefial senoidal a través de un canal analégico, poniendo en
funcionamiento un médulo ADC vy se envian estos a un puerto UART, con un equipo

externo (Analog Discovery 2) se visualizaran los datos.

Se utiliza el Analog Discovery para visualizar los datos de salida, se puede analizar la
cantidad de datos enviados y su relacién con el baudrate que es la velocidad de bits por

segundo capaz de transferir el puerto serial.

Se decidié evaluar la informacion que el microcontrolador envia, su velocidad y la cantidad

de informacion enviada por el puerto UART. El procedimiento fue el siguiente:

1. Se evalla la informacion que es capaz de enviar el microcontrolador a diferentes
velocidades. Se evalla la velocidad (el baudrate), que era un factor que limita el envio de
los datos.

2. Con el analizador légico del Analog Discovery 2 se observa el formato de la informacion
enviada.

3. Establecimos un baudrate lo suficientemente alto para cubrir nuestras necesidades.

La Figura 3.14 muestra el diagrama general de implementacion del arreglo probado.
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Figura 3.14 Conexiones realizadas para introducir una sefial senoidal al microcontrolador y al mismo tiempo leer
los datos a través del puerto UART.

3.6.3 Transferencia serial de datos desde el microcontrolador hasta el programa de
adquisicion en el equipo concentrador
Para establecer una ruta de transferencia de datos desde el ADC hasta el puerto serial de una

computadora (que servird como modulo concentrador para varios dispositivos conectados
simultaneamente) se decidié evaluar la transmision inalambrica con un mddulo Bluetooth
HCO06/05. El microcontrolador cuenta con varios puertos UART que pueden ser configurados para
trabajar a diferentes velocidades. EI médulo Bluetooth utilizado también puede ser configurado a
trabajar a varias velocidades de trasferencia de datos, por lo que fue necesario sincronizar ambas
velocidades. En este punto sabemos que el mddulo Bluetooth es un limitante de la velocidad de
transferencia con una maxima de 1,382,400 baudios, velocidad que también esta limitada por el
puerto serial del concentrador. Para configurar la velocidad del médulo Bluetooth fue necesario
utilizar dispositivos extras, como Arduino UNO y/o un cable serial USB de la computadora al
modulo utilizado. El diagrama expuesto en la Figura 3.15 expresa la conexién realizada junto a las

velocidades utilizadas en cada parte de la conexion.

= e e

Figura 3.15 Velocidades de los 3 elementos que participan en una transferencia de datos en
linea.
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3.6.3.1 Configuracion del sistema inalambrico: Modulo Bluetooth HC06 modelo ZS-040
version linvosV1.8
Los modulos Bluetooth poseen una configuracion interna predeterminada, dicha configuracion

puede modificarse. Muchas de las veces trabajamos con los valores predeterminados, que fueron
programados de fabrica, como lo son: pardmetros por default, nombre del dispositivo (HCO06),
velocidad de transferencia (9600 baudios), clave de acceso para poder enlazarse (1234), entre

otros.

3.6.3.1.1 Configuracion del modulo
La reconfiguracion del moédulo HCO6 se puede realizar (programar) por dos vias: via serial con un

adaptador USB a serial TTL como el PL2303 con cualquier software que cree puertos seriales en
la computadora (PuTTy o Tera Term) Figura 3.16 6 con Arduino donde este sirve como

comunicador serial entre el USB y el médulo Bluetooth.

B)

Monitor

serial

Figura 3.16 Convertidor USB a serial TTL. A) médulo utilizado PL2303, B) conexion realizada para configurar el
modulo Bluetooth.

3.6.3.1.1.1 Arduino UNO
Para Arduino UNO la velocidad méaxima configurable es de 115200 Baudios. Es posible configurar

una velocidad mayor a 115200 pero con el inconveniente de que el monitor serial de Arduino

perdera comunicacion con el dispositivo.

3.6.3.1.1.2 PL2303
Para aumentar la velocidad de transferencia se utilizé un convertidor USB a serial TTL (PL2303)

y se logré recalibrar a cada una de las velocidades permitidas. La Hoja de datos del modulo HC06
indica que puede configurarse hasta 1,382,400 bps. Asi se fueron probando cada una de las
velocidades hacia adelante hasta llegar a 1,382,400. Comprobando su funcionamiento con el
microcontrolador TM4C123G.

68



El configurar una velocidad de 1,382,400 con un convertidor USB a serial TTL, conlleva una serie
de problemas, la velocidad en Baudios es demasiada alta para volver a entrar a la configuracion
del mddulo via serial, es decir si configuramos dicha velocidad ya no podremos cambiar la
velocidad del modulo, ni el nombre del dispositivo, ni la clave de acceso. EI médulo es funcional,

con el inconveniente de que se deben realizar otros métodos para reconfigurarlo.

La Unica diferencia es que Arduino solo puede configurar velocidades de hasta 115,200 baudios.
Las referencias (Hoja de datos) indican que con un convertidor serial puede configurarse hasta
1,382,400 baudios. La velocidad de transferencia maxima fue comprobada por el método con un
convertidor USB a serial (PL2303), comprobando su funcionamiento con el microcontrolador
TM4C123G.

Cuando llegamos a la velocidad de 1,382,400 el puerto serie del equipo de Windows utilizado no
pudo llevar el ritmo al reloj del Bluetooth, es decir, los comandos enviados para regresar el modulo
Bluetooth a una velocidad menor ya no los aceptada, si enviaba y recibia datos a esa velocidad
pero no recibia los comandos para reconfigurarse, por lo tanto, se busc6 una forma de regresar a
una velocidad de 115200 baudios, una velocidad ain modificable para el puerto serie y para el
convertidor USB a serial. Se logr6 cambiar el modulo a 115200 baudios con un método encontrado
en [93]. Basicamente el método utiliza el reloj del médulo Arduino UNO vy lenguaje ensamblador
para enviar especificamente el codigo necesario para configurar una velocidad de 115200 baudios,
utilizando la frecuencia de reloj de 16 MHz bajandolo a la velocidad de 1382400 baudios bits por
segundo, a la cual estaba corriendo el médulo. Se calculé cada uno de los bytes necesarios para
enviar dicho cddigo a esa velocidad.

El codigo para establecer la velocidad del médulo Bluetooth en Arduino uno fue el mostrado en la

siguiente imagen.
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#include <SoftwareSerial.h=
SoftwareSerial btSerial(2, 3); // RX, TX

/* Connect pin 2 Arduino to pin TX HC-06
* Connect pin 3 Arduino to pin RX HC-06
=/

void setup() {

Serial.begin(115200);
Serial.println{"Enter AT commands:");
btserial.begin(115200);

1

void loop()

{

if (btSerial.available())
Serial.write(btSerial.read());

if (Serial.available())
btserial.write{Serial.read());

1

Figura 3.17 Cdédigo utilizado para configurar el médulo Bluetooth en Arduino.

3.6.3.2 Transferencia de datos Bluetooth-Bluetooth
Con el modulo HCO6 trabajando a una velocidad de 1,382,400 bps con el microcontrolador

TM4C123G y con un terminal serial como PuTTy se realiza una trasferencia de datos en tiempo
real. Se desarrollé un programa para transferir datos a esa velocidad en tiempo real en Code
Composer Studio (CCS). Para poder generar el envio de datos de forma serial se configura la
velocidad del puerto UART del microcontrolador, del modulo Bluetooth y de la terminal virtual
en 1,382,400 ver Figura 3.18.

Figura 3.18 Transmisién inalambrica de datos a partir de un microcontrolador con una sefial senoidal almacenada
en su memoria flash.

Se cred un arreglo con nimeros constantes de 32 bits con 120 datos hexadecimales, datos que

forman una sefial senoidal como se muestra en la Figura 3.19.
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#define PERIOD 128

static const uint32_t D Val[PERIOD] = { @ex7ff, ex86a, ©x8d5, @x93f, @x%9a39, @xall, @xa78, @xadd, ©xb4@, Bxbal,
@xbff, @wcsa, @wxch2, @wddd, @wds59, @xda7?, @wdfl, @xe3s, @we77, @xehd,
@xeec, @xflf, exfdad, exf77, exfoa, exfba, exfd2, exfes, exff3, axffc,
@xfff, exffc, @xff3, exfes, exfd2, exfb9, exfoa, exf77, @xfad, exfif,
@xeec, @webd, Bwe?7, @we3s, Bwdfl, @xda?, @wxd59, @xd@8, @xch2, @xcs5a,
@xbff, @xbal, @xb4d, @xadd, @xa7s, @xall, @x2ad, ex93f, @x3d5, @x3e6a,
Bx7ff, Bx794, Bx729, @x6bf, @x655, @xSed, @x586, @x521, @xdbe, @x45d,
ax3ftf, ex3ad, @x3d4c, @x2fe, Bx2a5, Bx257, @x2ed, exlcE, @x187, @xlda,
@x112, ewdf, exbl, @x37, @xed, @wd5, @x2c, exl9, exb, ex2,
@x8, @x2, 8xb, @x19, @x2c, ex45, ©Ox64, @x87, @xbl, exdf,
@x112, @xlda, @x187, @xlcd, @x28d, 8x257, @x2a5, ex2Te, @x3d4c, @x3ad,
Bx3ff, Bx45d, Bxdbe, @x521, Bx536, BxSed, ©@x655, @x6bf, Bx729, Bx794

Figura 3.19 Datos almacenados en la memoria del microcontrolador que conforman un registro de 120 datos que
definen un ciclo de una sefial senoidal.

Se crea un ciclo para enviar cada uno de los datos al puerto serial, al mismo tiempo se crea un ciclo

para generar un total de 10,000 periodos de la sefial a enviar ver Figura 3.20.

int
main{void)
{
InitConsole();
int i=8;
int d=8;
int TIEMPO=12@088;
SysCtlClockSet(SYSCTL_SYSDIV 2 5 | SYSCTL_USE_PLL | SYSCTL_OSC_MAIN |
SYSCTL_XTAL 1GMHZ);
// Display the setup on the console.
J _.."
while(d<TIEMPO)
while(i<PERIOD)
UARTprintf({"%ad\n", D _Val[i]);
SysCtlDelay(11588);
i++;
b
i=a;
d++;
h
¥

Figura 3.20 Programa para enviar datos con el microcontrolador a un puerto serie.

El diagrama de flujo de dicho codigo es el mostrado en la Figura 3.21.
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Figura 3.21 Diagrama de flujo, programa para transferencia de datos en el microcontrolador TM4C123G.

De esta forma tenemos un método para enviar datos al médulo Bluetooth. En la siguiente seccion
definiremos un método para recibirlos en el equipo concentrador, visualizarlos y evaluar el efecto

de la velocidad sobre la sefal transmitida.

3.6.3.2.1 Envio de datos a través del puerto serial UART a un médulo Bluetooth,
generacion de una conexion serial virtual en la computadora.
Cuando los datos de un puerto serial llegan al equipo de computo a través de un puerto serial virtual

estos llegan a una memoria dedicada para almacenar los datos de entrada, posteriormente esos
datos son enviados a la memoria del sistema, creando un cuello de botella si muchos datos Ilegan

en un instante de tiempo.

La configuracion del médulo Bluetooth maestro es administrada por el sistema operativo, en
nuestro caso decidimos utilizar Windows, también se consideré utilizar otros sistemas basados en
Unix, lo cual no es reportado.

3.6.3.2.1.1 Terminales virtuales

Una herramienta Gtil en la visualizacidn de los datos que se obtienen en la adquisicion a través de
los puertos seriales son las terminales virtuales como PuTTy, esta herramienta nos permite
visualizar en pantalla y guardar en archivos de texto todo dato que llega a los puertos USB de la

portéatil. La terminal que se utilizd fue PuTTy visible en la Figura 3.22.
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Figura 3.22 Terminal Virtual PuTTy.
Como se menciono anteriormente el médulo Bluetooth de un equipo de computo es capaz de crear
puertos seriales virtuales, para establecer rutas de entrada de datos, estos puertos seriales pueden

conectarse a un terminal serial.

El microcontrolador utilizado utiliza registros de 32 bits para almacenar los datos, aunque la
transferencia se realiza en bytes. Para poder configurar el envio de datos de forma serial se
configuro la velocidad del puerto UART del microcontrolador en 1382400, se configur6 el modulo
Bluetooth con esa velocidad y se configurd la terminal virtual de la PC para trabajar también a esa
velocidad.

3.6.3.2.1.2 Programacion en Python

En laFigura 3.23 y 3.24 podemos observar el diagrama de flujo y cédigo del programa desarrollado
en Python que se utilizo para leer el puerto serial y crear un archivo de texto con los valores leidos,
escribe el dato adquirido a un archivo, y repite el ciclo anterior. Una vez que cuenta 20,000 datos

imprime el tiempo que se llevé solo en la adquisicion y la escritura de los datos.
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Figura 3.23 Diagrama de flujo para el programa creado en Python.

import serial
import time

ser= serial.Serial('COM12', baudrate = 1382400, timeout=1)
time.sleep(3)

dataFile = open('dataFile.txt','w')
i=1

inicia=time.time()

while 1:

while i<20000:
TIData = ser.readline() .decode('ascii')
dataFile.write(TIData + ' ')
#print (TIData)
i=i+l
final=time.time()
dataFile.closs()
tiempo=round(final-inicia,3)
print("tiempo de: " +str(tiempo) + "s")

break

Figura 3.24 Programa en Python para la adquisicién de los datos via serial.

Con el archivo texto creado se procedid a crear un archivo ‘.xls’ (formato de hoja de calculo) y

después se importd al ambiente de programacion de Matlab para graficar los datos con la funcion

“plot”.
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3.6.4 Transferencia de datos de forma simultanea
Una vez con una trasferencia correcta de datos desde el microcontrolador hasta un archivo de texto

a una méxima velocidad de transferencia se procedié a aumentar el nimero de médulos trabajando
simultaneamente. Lo que conlleva una serie de retos a resolver, desde contar con una velocidad
aceptable para la adquisicion, asegurar la integridad de los datos, coordinacion entre las lecturas,
considerar el exceso de trabajo del modulo concentrador Bluetooth, inicio/fin de la adquisicion y

una adquisicion adecuada para su posterior procesamiento.
1. Se visualizaron los datos en una terminal virtual como putty

Una de las variantes para verificar los datos de entrada fue utilizar una terminal virtual, de esta
forma los datos pueden visualizarse de una forma réapida y sin necesidad de entrar a un lenguaje

de programacion para hacer la lectura de algin puerto serial.
2. Se visualizaron los datos en Python

La visualizacion es mas rapida que el guardado de los datos en Python, por lo tanto, el visualizar
los datos nos permitié verificar una transferencia exitosa desde la memoria del
microcontrolador/ADC hasta la consola virtual del equipo de codmputo, posteriormente nos
permitid crear maultiples puertos seriales y conectarlos simultaneamente a multiples
microcontroladores. Esta etapa fue critica al momento de realizar una transferencia simultanea de

datos a través de maltiples microcontroladores.
3. Se guardaron en un archivo en Python

El almacén de datos era necesario evaluarlo porque en ciertas circunstancias es de vital importancia

guardar los registros que llegan a la memoria del equipo de computo.

3.6.4.1 Evaluacion de la cantidad de datos y velocidad maxima de transmision que puede
realizarse via Bluetooth
Se realizé la misma configuracion para establecer la transmision simultanea de 2, 3, 4, 5,6y 7

modulos.
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Figura 3.25 Conexidn de dos microcontroladores con su respectivo modulo Bluetooth para el envio simultaneo de
datos a un concentrador.

Se configuraron los modulos para que trasmitieran a la velocidad minima segin nuestros
requerimientos, que fue de 1000 Hz. EI ADC posee una resolucién de 12 bits envia la informacion
al FIFO el cual es un banco de datos de 16 registros de 12 bits, después envia los datos al puerto
serial UART configurado.

Formato de envio de datos

Una vez los datos en los registros del microcontrolador pasan a el puerto UART configurado, los
datos se seccionan en bytes de informacidn, con la funcion UARTPrintf se hace el envio al médulo
HCO06/05 conectado a los pines establecidos. Los datos del ADC pasan en formato de bytes por lo
tanto tenemos dos registros uno con 8 bits y otro con 4.

3.6.4.2 Envio de datos a modulo maestro PC.
Los datos son adquiridos con el médulo Bluetooth de la portétil quien se encarga de crear puertos

virtuales seriales a donde ingresan los datos de los modulos HC 06. Con un programa para leer los

puertos seriales virtuales se hace la adquisicién de los datos.
1. Se visualizaron y guardaron en una terminal serial como Putty.

Algunas terminales como Putty permiten guardar los datos que se visualizan, son una opcion de

rapida implementacion. También permite crear varias conexiones al mismo tiempo con puertos
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virtuales independientes, lo que nos permitio conectar simultaneamente modulos al concentrador
sin la necesidad de programar. En esta etapa se evaluo la adquisicion del ADC, se configuro a la

velocidad establecida y se control6 la velocidad del funcionamiento del ADC con un retraso
(delay).

2. Se modifica el programa en Python para conectar los dos puertos seriales creados por
Bluetooth para guardar los datos en dos registros independientes.

Se realiza este mismo procedimiento para 3, 4, 5, 6, 7 y 8 microcontroladores y méddulos Bluetooth

conectados.
Se realizaron varios experimentos para evaluar el funcionamiento del ADC.

1. Evaluando la velocidad de los periféricos ADC.
2. Evaluando la velocidad de trasferencia de datos del puerto UART.

3. Evaluando el uso de la memoria para transferir datos a diferentes velocidades.

El flujo de la experimentacion fue como se presenta en la Figura 3.26.
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Figura 3.26 En esta imagen se muestran los parametros y la experimentacion que se realizé a cada uno de los
elementos de nuestro sistema de adquisicion.
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En la imagen anterior se observé que habia problemas con la conexion inaldmbrica al momento de

conectar un numero mayor de modulos al concentrador (interrupcion de la comunicacion), por lo

que se evaluaron diferentes opciones:

1.
2.

3.

El problema era debido a las velocidades de transmision de datos.
La suspension de la conexion se debia a la inestabilidad de conectar el méximo de modulos
permitidos simultdneamente

Una saturacion de informacion en las vias de transmision.

Se decidio realizar la siguiente experimentacion para descubrir el origen de la inestabilidad en la

conexion.

1.

Se conectd un solo modulo con parametros establecidos en la velocidad para poder
muestrear una sefial de 1 KHz.

Se gener0 una sefial senoidal con el analog Discovery para enviar los datos directamente
al ADC del microcontrolador.

Se leyd la informacion del puerto serial virtual con la terminal. Una vez corroborada la
informacion de la terminal.

Se utilizé un programa en Python para almacenar los datos entrantes en archivos y poder
analizar los datos transmitidos.

Habiendo corroborado la informacion, se agregd otro modulo.

Se realizaron los pasos desde 1 al 6 hasta tener el nimero méximo de médulos capaces de

transmitir datos sin errores.

La Figura 3.27 muestra la configuracion de 6 modulos bluetooth con sus microcontroladores
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fritzing

Figura 3.27 Nimero maximo de mddulos que puede soportar teéricamente un Bluetooth maestro.

3.7 Simulacion en linea
En esta etapa se requeria investigar uno de los proyectos encontrados que indicaban que el

trabajo/simulacion en linea era posible por lo que se estudio el proyecto Das3-sim, utilizando las

herramientas en Opensim y algunas librerias de Matlab y Python.

Para evaluar el funcionamiento del simulador de descargd el modelo de la direccion [94], de

igual forma se revisoé la informacion complementaria encontrada en [95].

Los pasos para la modificacién del modelo fueron los siguientes:

1. Modificar el modelo base agregandose los grados de libertad faltantes.
2. Configurar la interfaz grafica del usuario (GUI) para crear los controles en tiempo
real.
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3. Y finalmente evaluar la funcién MX de Matlab que enlaza todas las herramientas

del modelo.

3.8 Programacion en Labview para crear una clasificacion en linea con instrumentos
virtuales.
Aqui la idea era desarrollar un programa en Labview para realizar una clasificacion en tiempo real

de 6 movimientos de la mano, el clasificador se cre6 fuera de linea en Matlab. El programa
Clasificador_vi_EXE utilizard una base de datos obtenida de [67], la misma base de datos que
utilizamos para crear un clasificador de 15 movimientos. De igual forma como se realizado el
clasificador en la seccidn X, se cred este nuevo clasificador, pero con solo 5 movimientos de mano

(la flexion de cada dedo individualmente y mano cerrada).
Una vez con el clasificador creado, se procede a sacar las 5 funciones cuadraticas del modelo.

Se reproducen todas las operaciones matematicas del preprocesamiento y del procesamiento en
Labview, para que los datos tengan el mismo tratamiento que el procesamiento fuera de linea con

el cual se crea el modelo en Matlab.
Con una base de datos cargada se procede a hacer la clasificacion en linea.

Los datos de cada uno de los movimientos se colocan en registros que se seleccionan en el panel

frontal del programa.

Dentro de la creacion de la interface grafica se planea brindar mas informacion del modelo, de la

clasificacion y de las matrices generadas.
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Capitulo 4 Resultados y Discusion

Resultados

4.1 Introduccion
En el presente capitulo se desglosan los resultados que se obtuvieron a partir de la secuencia

de experimentacion del capitulo anterior. El capitulo inicia con los resultados obtenidos del
sistema de adquisicion analdgico desarrollado, el esquematico de su circuito, los prototipos
desarrollados y algunas pruebas de funcionamiento que se le realizaron, posteriormente se
detallan las rutas examinadas para tener un preprocesamiento de una base de datos analizada
llegando a la ruta propuesta y al modelado de un clasificador de 15 movimientos de mano-
dedos, posteriormente se estudia el uso del microcontrolador para realizar una transferencia
de datos de forma inalambrica utilizando bluetooth y el uso de Opensim para la simulacion
de movimiento fuera de linea, se examina la viabilidad de llevar estos analisis a tiempo real
dentro del software. En la ultima parte del capitulo se encuentran los resultados del programa
desarrollado en Labview para crear una clasificacion en este ambiente a partir del analisis
creado en Matlab para un clasificador de 5 movimientos, terminando el capitulo con el

analisis del microcontrolador seleccionado para crear una adquisicion de sefiales EMG.

4.2 Sistema de adquisicion analogico para EMG
Se selecciond el AFE AD8232 como modulo para realizar la adquisicion de las sefiales

eléctricas musculares, uno de las primeras pruebas realizadas fue verificar el funcionamiento
de uno de los médulos comerciales con este AFE, dicho médulo es utilizado y se encuentra
disefiado para realizar una adquisicién de sefiales ECG, con un ancho de banda de 0.5-40 Hz
y una ganancia de 1100. Se evalud con una serie de sefiales eléctricas la adquisicion en
términos de ruido y amplificacién, verificando el desempefio de estos médulos, con un voltaje
de entrada de 3.3V y una entrada senoidal de 1 mV pico, con una frecuencia de 5 Hz se
obtuvo la gréafica de la Figura 4.1. En esta grafica podemos visualizar el funcionamiento del

dispositivo de acuerdo con las especificaciones técnicas del médulo evaluado.
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Figura 4.1 Sefial del médulo comercial para censar biopotencial cardiaco.

Posterior al analisis de modulo probado se disefiaron los filtros con AD8232 filter design

tool. Se obtuvo un filtro con frecuencias de corte en 20 y 480 Hz, con una ganancia de 1000

el disefio desarrollado es el que se muestra en la Figura 4.2, de igual forma se crea la

impresion del circuito en la placa pcb con las dimensiones mostradas en la Figura 4.3.
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Figura 4.2 Esquemético del filtro para sefiales musculares utilizados.
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Figura 4.3 Disefio del pcb del prototipo 1 para realizar una adquisicion analdgica de la sefial EMG.
Con el disefio del filtro analogico se crearon los archivos en Diptrace para imprimir el circuito
en una placa pcb. La Figura 4.4 muestra el disefio en pcb junto a los componentes ya soldados

y funcionando.

Figura 4.4 Placa pcb desarrollada para la adquisicion analégica (Prototipo 1).

En funcion de las caracteristicas deseadas de nuestro sistema de adquisicion se planted
reducir el tamafio de la placa, por lo tanto, se desarroll6 otro disefio del filtro analdgico el
cual podemos visualizar a continuacion, este modelo se redujeron sus dimensiones y se
agregaron contactos comerciales para su montaje en un compartimiento mostrado en las
Figuras 4.6y 4.7.
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Figura 4.5 Se describen las medidas y disefio propuesto para el Prototipo 2 del sistema de adquisicion
analdgico.

El disefio del prototipo 2, tiene menores dimensiones que su antecesor, en esta version los
electrodos sobre la placa se eliminaron del disefio y se agregd un conector comercial para el
uso de electrodos cableados. Como se puede observar cuenta con mas conectores, la Figura

4.6 describe la funcién de cada uno de ellos.

Dos electrodos

Electrodo
referencia

Bateria
Senal de salida

Figura 4.6 Prototipo 2 de_l sistema de adquisicion analdgico, descripcion de los conectores y de la carcasa
propuesta para su proteccion.

Se tiene un circuito para filtrar la sefial EMG de 20 a 480 Hz con una ganancia de 1000. Se
tomaron varias sefiales EMG con movimientos tipicos, uno de los mostrados se puede
observar en la Figura 4.7 que muestra el movimiento de mano cerrada. Se puede ver un ruido

que es la sefial de 60 Hz de la linea de corriente.
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Figura 4.7 Sefial EMG adquirida de antebrazo ante un movimiento de mano cerrada.

Una vez contando con el mddulo analdgico funcionando se validé la funcionalidad del
modulo ante posibles variaciones del voltaje de alimentacion, como de antemano sabemos
que el mddulo funcionara con baterias aqui se detallan los resultados. Se procedi6 a introducir
una sefial de entrada de 2 mv Vp que son 4 mVpp con una frecuencia de 200 Hz a un pin del
electrodo de nuestro circuito. Los otros dos pines de los electrodos se fueron a tierra. Se
procedio a variar el voltaje de alimentacion del chip AD8232 desde 1.5 hasta 3.7 V, con

aumentos de 0.1 V.

Se puede observar en la Tabla 4.1 que el voltaje de entrada esta directamente relacionado con
el voltaje de referencia del mddulo de adquisicion, de igual forma la sefial de salida variara
con este voltaje de entrada sin cambiar las magnitudes con las que se esta trabajando. Se
puede observar que debajo de 1.9 V el médulo entrega sefiales incompletas.
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Tabla 4.1 Tabla con promedios de valores obtenidos con varios niveles de voltaje de alimentacién ante una
misma sefial de entrada.

Voltaje de alimentaciéon | Seiial de entrada Max V
1.55V 2 mV 200 Hz 1.55 V Sat
1.66V 2 mV 200 Hz 1.66 V Sat
1.73V 2mV 200 Hz 1.73 V Sat
1.80V 2 mV 200 Hz 1.80 V Sat
1.90V 2 mV 200 Hz 1.90 V Sat
2.07V 2 mV 200 Hz 2.08V
211V 2 mV 200 Hz 2.12v
221V 2 mV 200 Hz 2.16V
230V 2 mV 200 Hz 2.22V
242V 2 mV 200 Hz 2.24V
2.50V 2 mV 200 Hz 231V
2.60V 2 mV 200 Hz 235V
271V 2 mV 200 Hz 241V
2.80V 2 mV 200 Hz 245V
291V 2 mV 200 Hz 2.54V
3.00V 2 mV 200 Hz 2.58V
3.10V 2 mV 200 Hz 256V
321V 2 mV 200 Hz 2.64V
331V 2 mV 200 Hz 2.73V
3.42V 2 mV 200 Hz 2.78V
3.51V 2 mV 200 Hz 2.80V
3.60 V 2 mV 200 Hz 2.83V
371V 2 mV 200 Hz 291V

La Tabla 4.1 muestra una relacion entre los valores de voltaje de alimentacion aplicados a
nuestro circuito analégico y la variacion que produce en nuestra salida como sefal
amplificada. Uno de los parametros evaluados son los cambios en la sefial de salida variando
el voltaje de alimentacion del circuito. La hoja de datos nos indica que hay un margen, un
rango de alimentacion donde el voltaje de entrada y salida no variaran, y amplificaran en lo

disefiado.

4.3 Electromiografia y su procesamiento con aprendizaje automatico
En la presente seccion se abordarén los resultados del analisis realizado para la creacion de

un modelo de clasificacién de 15 movimientos de la mano/dedos para determinar cual de los
tratamientos de los datos es el mejor, los preprocesamientos evaluados se definen en la
seccion 3.4.3, con los presentes resultados se podrd concluir si hay una diferencia
significativa, y dependiendo de nuestros requerimientos elegir la ruta que mas nos sea de
utilidad.

4.3.1 Pre procesamiento y procesamiento de la sefial EMG
Basicamente se establecen los resultados de las experimentaciones 5, 6, 7 y 8 descritos en la

Figura 3.8.
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4.3.1.1 Deteccidn de valores atipicos multivariables
La Figura 4.8 muestra la grafica con los valores mantenidos y los eliminados. El total de los

datos para cada movimiento son 200,000. En esta imagen se puede observar la distribucion
de los datos por movimiento y la relacion entre los datos que permanecieron y los que se

eliminaron.

Valores Eliminados y Mantenidos
2000000

1800000
1600000
1400000 | I | I I I
1200000
1000000 I I I I I I I I

800000
LLLLLL
I I—I IEI:I:IE = E | |
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mSubl mSub2 Sub 3 Sub4 mSub5 mSub6 mSub7 mSub8

Figura 4.8 Valores mantenidos y eliminados de la base de datos analizada.

En la Tabla 4.2 se observa el nimero de datos mantenidos por movimiento y por sujeto,
informacidn que se encuentra representada en la Figura 4.8. La Tabla 4.3 es un resumen de
la Tabla 4.2 donde podemos observar la cantidad en porcentaje de los datos eliminados por
sujeto, en la Tabla 4.4 podemos observar el porcentaje de datos eliminados por movimiento
de todos los sujetos.
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Tabla 4.2 Resumen de los valores mantenidos y eliminados por sujeto.

Sub1 Sub 2 Sub 3 Sub 4 Sub 5 Sub 6 Sub7 Sub 8 Total
1.-HC M 153104 230698 145943 153825 239078 206588 172271 119322 1420829
2.-1_1 M 239764 231331 239083 217380 239536 227220 227220 237490 1859024
3.-ILM M 235053 238197 234327 217009 239963 239940 239856 237387 1881732
4.-IMR M 239167 231389 236495 189392 236372 239882 234516 237117 1844330
5-L L M 216785 229618 236213 213099 231523 228463 228463 227361 1811525
6.-M_M M 239418 233278 238953 220519 239868 237687 237687 228832 1876242
7-M_R M 223237 239034 233936 217670 237277 240000 223161 238723 1853038
8.-MRL M 193448 229326 230598 195988 238041 239151 199263 237990 1763805
9-R L M 198282 235296 225727 199445 222603 238758 192658 239112 1751881
10.-R_R M 236843 177135 238620 220815 239346 230990 230990 235562 1810301
11.-T_I M 238170 218635 236614 208157 238448 225559 225559 237899 1829041
12.-T_L M 176971 235088 235199 208290 239873 161580 187135 237235 1681371
13-T_ M M 233692 223312 235284 228009 239995 233660 233660 229941 1857553
14-T R M 212508 233629 234866 226146 221120 223516 223516 239378 1814679
15.-T_T M 239816 230041 237105 231584 237094 209085 209085 211893 1805703

3276258 3416007 3438963 3147328 3540137 3382079 3265040 3395242 26861054

Tabla 4.3 Resumen de los valores mantenidos y eliminados por sujeto.

Valores Mantenidos Valores Eliminados

Porcentaje Eliminados

MP1

MP2

MP3

MP4

MP5

MP6

MP7

MP8

Total

3276258

3416007

3438963

3147328

3540137

3382079

3265040

3395242

26778435

323742

183993

161037

452672

59863

217921

334960

204758

1938946

8.99

511

4.47

12.57

1.66

6.05

9.30

5.69

6.73
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Tabla 4.4 Resumen de los valores Mantenidos y eliminados en funcion de los movimientos.

Valores Mantenidos Valores Eliminados  Porcentaje Eliminados

1.-HC 1420829 499171 26.00
2.-1_1 1859024 60976 3.18
3.-I_LM 1881732 38268 1.99
4.-IMR 1844330 75670 3.94
5-L_L 1811525 108475 5.65
6.-M_M 1876242 43758 2.28
7-M_R 1853038 66962 3.49
8.-MRL 1763805 156195 8.14
9-R_L 1751881 168119 8.76
10.-R_R 1810301 109699 571
11.-T_I 1829041 90959 4.74
12-T_L 1681371 238629 12.43
13.-T_M 1857553 62447 3.25
14-T_R 1814679 105321 5.49
15-T_T 1805703 114297 5.95

4.3.1.2 Modelos de clasificacion
La Tabla 4.5, 4.6, 4.7 y 4.8 muestra los porcentajes de reconocimiento de una validacion cruzada

10 x 10, de TRN, VAL y TST para cada uno de los clasificadores generados a traves de NB, LDA
y QDA para las experimentaciones declaradas en la Figura 3.8. En la Tabla 4.5 se observa que con
un total de 96 caracteristicas el mejor clasificador es creado con LDA, tanto para los sujetos

individuales como los del grupo muestral considerado.
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Tabla 4.5 Resultados del modelo de clasificacion obtenido a partir del punto nimero 5 de la figura 3.8. Porcentaje

de reconocimiento a traves de una validacién cruzada 10 x 10 dividiendo los datos en entrenamiento (TRN),

validacion (VAL) y prueba (TST). La columna de sujetos se divide en dos partes para cada clasificador, 1..8: indica

que se realizd un promedio entre los datos de los 8 sujetos, S1:8 indica que el total de los datos fue un grupo

muestral de los 8 individuos.

Experimentacion N. 5 sin SFS

Sub
NB 1...8
S1:8
LDA  1...8
S1:8
QDA 1...8
S1:8

TRN
89.38
29.3
93.22
53
67.5
33.43

VAL
89.38
29.3

93.21
52.99
68.1

29.84

TST

89.38
29.3

93.23
52.96
68.01
29.79

4.3.1.3 Método de seleccion de atributos por SFS
La Tabla 4.6 muestra los porcentajes de reconocimiento obtenidos a partir de la creacion de los

clasificadores con Naive Bayes, LDA y QDA. Una vez corriendo el algoritmo de SFS con el total

de los datos se seleccionan las caracteristicas mas importantes las cuales se colocaron en la

columna N.F. Se puede observar que el mejor clasificador es el QDA con un menor namero de

caracteristicas que las consideradas en la Tabla 4.5.

Tabla 4.6 Resultados del modelo de clasificacion obtenido a partir del punto nimero 6 de la figura 3.8. Porcentaje

de reconocimiento a través de una validacion cruzada 10 x 10 dividiendo los datos en entrenamiento (TRN),

validacion (VAL) y prueba (TST). La columna de sujetos se divide en dos partes para cada clasificador, 1..8: indica

que se realizé un promedio entre los datos de los 8 sujetos, S1:8 indica que el total de los datos fue un grupo
muestral de los 8 individuos. La columna N.F corresponde a las caracteristicas obtenidas a partir de la seleccién

hacia adelante.

Experimentacion N. 6 con SFS

Sub
NB 1...8
S1:8
LDA  1...8
S1:8
QDA 1...8
S1:8

N.F.
21
27
57
80
30
24

TRN
90.71
39.15
93.08
53.18
94.68
77.71

VAL
90.72
39.16
93.10
53.19
94.72
77.88

TST

90.72
39.18
93.11
53.15
94.73
77.86
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4.3.1.4 Normalizacion.
La Tabla 4.7 muestra los resultados de la clasificacion con el conjunto de datos sin valores atipicos

y posteriormente normalizados utilizando las 96 caracteristicas. Se observa que el peor clasificador

es NB y el mejor clasificador pertenece a QDA.

Tabla 4.7 Resultados del modelo de clasificacion obtenido a partir del punto nimero 7 de la figura 3.8. Porcentaje
de reconocimiento a traves de una validacién cruzada 10 x 10 dividiendo los datos en entrenamiento (TRN),
validacion (VAL) y prueba (TST). La columna de sujetos se divide en dos partes para cada clasificador, 1..8: indica
que se realizd un promedio entre los datos de los 8 sujetos, S1:8 indica que el total de los datos fue un grupo
muestral de los 8 individuos.

Experimentacion N. 7 sin SFS
Sub TRN VAL TST

NB 1...8 8994 89.97 89.96
S1:8 2931 293  29.30
LDA 1...8 936 93.61 93.60
S1:8 5479 548  54.78
QDA 1...8 94.06 94.06 94.05

S1:8 5115 51.04 51.07

4.3.1.5 Normalizacion y SFS
Posteriormente en la Tabla 4.8 observamos que el peor sigue siendo NB y el mejor QDA con un

nimero menor de caracteristicas, aqui, aunque NB posee un menor nimero de caracteristicas la

diferencia entre los porcentajes de reconocimiento es considerable.

Tabla 4.8 Resultados del modelo de clasificacion obtenido a partir del punto nimero 8 de la figura 3.8. Porcentaje
de reconocimiento a través de una validacién cruzada 10 x 10 dividiendo los datos en entrenamiento (TRN),
validacion (VAL) y prueba (TST). La columna de sujetos se divide en dos partes para cada clasificador, 1..8: indica
que se realizé un promedio entre los datos de los 8 sujetos, S1:8 indica que el total de los datos fue un grupo
muestral de los 8 individuos. La columna N.F corresponde a las caracteristicas obtenidas a partir de la seleccién
hacia adelante.

Experimentacion N. 8 Normalizacion con SFS

Sub N.F. TRN VAL TST
NB 1..8 21 91.33 91.36 91.34
S1:8 27 39.15 39.16 39.18
LDA 1...8 40 93.10 93.12 93.12
S1:8 69 54.73 54.74 54.75
QDA 1...8 25 96.09 96.14 96.16
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S1:8 49 78.34 78.36 78.36

En la Tabla 4.7 podemos ver que los porcentajes de reconocimiento varian muy poco desde el
menor NB seguido de LDA y terminando con mayor porcentaje en QDA la diferencia con la Tabla

4.8 es que aqui podemos considerar el nimero de caracteristicas.

Observando el efecto de la normalizacion en los datos podemos ver como este preprocesamiento
afecta directamente en los resultados como se ve en las Tablas 4.5y 4.7 sin utilizar SFS, es decir,
utilizando las 96 caracteristicas. A simple vista podemos observar que el efecto de normalizacion

tiene un efecto positivo sobre el porcentaje de reconocimiento del QDA.

Entonces se selecciond QDA por estas dos razones:

. Mejor porcentaje de reconocimiento para sujetos individuales y para el grupo muestral.
. Menor nimero de caracteristica para sujetos individuales.

4.3.2 Meétodos de validacion
Uno de los objetivos de esta seccion era determinar si habia una diferencia significativa entre los

resultados de los clasificadores creados a partir de diferentes preprocesamientos, por lo que se
decidié promediar los resultados obtenidos para QDA que fue el mejor modelo de clasificacion
creado. Por lo tanto, se promediaron los resultados de los modelos QDA para todas las rutas
(Preprocesamientos) considerados. Estos resultados podemos observarlos en la Tabla 4.9, aqui los
resultados estan en funcién de los sujetos individuales. Esta tabla se utiliz6 como base para generar

un analisis ANOVA que encontramos en la Tabla 4.10.

4.3.2.1 ANOVA
Los cuatro tratamientos de datos establecidos fueron los siguientes

A) Normalizacion y SFS (Tabla 4.8),

B) So6lo Normalizacién (Tabla 4.7),

C) Sélo con SFS (Tabla 4.6),

D) Sin ningun tratamiento (Tabla 4.5).

La Tabla 4.9 recoge las medias de la validacion cruzada de 10x10 del subconjunto de datos de

TST de cada tratamiento de cada sujeto. La prueba ANOVA realizada mostrd una diferencia
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significativa entre las medias de los resultados (alfa = 0,05, F = 34,37, valor p < 0,00001),

rechazando la hipdtesis nula

Tabla 4.9 Porcentaje de reconocimiento para cada uno de los tratamientos para cada sujeto las columnas con

numero representan el preprocesamiento declarado en la Figura 3.8.

Tratamientos
) Sin Solo SFS Solo Normalizacién y
Sujetos . s
procesamiento Normalizacién SFS
1 65.97 96.53 96.68 98.27
2 88.82 95.38 96.37 97.76
3 59.06 91.80 87.57 91.87
4 71.41 92.26 92.32 93.93
5 73.89 97.06 97.48 98.94
6 72.09 95.47 96.92 97.44
7 65.46 95.35 96.06 97.06
8 47.36 94.01 89.04 93.98
Promedio 68.01 94.73 94.01 96.16

Tabla 4.10 Analisis ANOVA para determinar si las medias de los tratamientos utilizados tenian diferencias

significativas.

FUENTE DE
VARIACION

Tratamientos

Error

Total

GRADOS DE

LIBERTAD

28

31

SUMA DE
CUADRADOS

4,383.943

1,190.381

5,574.324

CUADRADO
MEDIO

1461.314

42.514

F TABLAF Aceptacion
0.99 de Ho
34.373 2.947 NO

Figura 4.9 Gréfica de ANOVA.
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4.3.2.2 Método de la prueba de significancia de Duncan
Se aplica el método de Duncan para determinar cuales de los tratamientos son iguales

estadisticamente o cuales son diferentes. Como podemos observar en la Tabla 4.11 el método de
Duncan nos indica que los tratamientos A, B 'y C son iguales estadisticamente y que D es diferente.
Por lo cual podemos seleccionar cualquiera de los tratamientos 6, 7 'y 8, como el 8 nos proporciona
un menor numero de caracteristicas y un mayor valor en el porcentaje de reconocimiento se decidid

utilizar QDA con normalizacion y SFS.

Tabla 4.11 Tabla de resultados de la prueba de significacion de Duncan, la conclusién es que las medias de los
resultados obtenidos de los procedimientos A, B 'y C son iguales, y D (Sin ningln tratamiento) no es igual. Por lo
tanto, se puede elegir cualquiera de los tratamientos "Normalizacion y SFS", "Sélo Normalizacién™ y "Sélo con
SFS".

Diferencia Diferencia muestral comparada con el rango Rp Decisidn
poblacional
Mg —He 96.15-94.73=1.42 <7.1=R, No significante
Wy — U 96.15-94.05=2.10 <7.0=R, No significante
Mg —Up 96.15-68=28.14 >6.6 =R, Significante
He — Wg  94.73-94=0.67 <7.0=Ry No significante
We —Up 94.73-68=26.75 >6.6=R, Significante
Ug — Hp 94-68=26.04 >6.6 =R, Significante

4.3.3 Conversion a un nuevo espacio de matrices dispersas
Al algoritmo de conversion se le proporciono el conjunto de caracteristicas obtenido para la ruta

seleccionada, es decir QDA, se trabajo con el total de caracteristicas (en este punto 49). Como se
establecio este método fue utilizado para reducir ain mas la cantidad de caracteristicas utilizadas
y de cierto modo para intentar aumentar el porcentaje de reconocimiento del modelo y generar un

modelo mas simple.

En la Figura 4.10 podemos ver la curva de caracteristicas principales contra reconocimiento. Se
puede observar que mientras mas caracteristicas principales tomemos mas crece en porcentaje de

reconocimiento.
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Resultados de la comversion

Figura 4.10 Grafica del porcentaje de clasificacion seleccionando un menor nimero de caracteristicas después de la

conversion a matrices dispersas.

4.3.3.1 Matriz de confusion

Una matriz de confusion nos ayuda a visualizar que movimientos se estan confundiendo con los

movimientos reales.

Matriz de confusion para los 15 movimientos a partir de la clasificacion del set de datos

seleccionado.

Tabla 4.17 Matriz de confusion.

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10 M1l M12 M13 M14 M15

M1 572 0 3 4 0 0 0 89 2 4 0 0 0 12 1
M2 0 568 11 3 5 54 13 1 7 7 24 0 3 1 22
M3 1 11 619 1 9 22 3 0 6 5 23 0 13 5 6
M4 1 0 17 524 1 6 133 6 21 5 1 0 16 0 0
M5 0 30 10 1510 56 2 0 3 15 20 0 48 7 26
M6 0 21 25 0 10 573 10 O 1 17 2 0 28 2 34
M7 0 0 38 31 1 1 600 4 7 3 0 4 1 0
M8 1 1 2 3 0 0 27 560 31 3 1 2 0 1 0
M9 10 3 80 49 3 0 113 18 374 9 2 4 0 46 0
M10 0 12 1 15 12 67 56 1 4 480 2 0 17 9 14
M11 2 21 13 3 6 0o 2 0 621 0 24 6 7
M12 2 4 18 0 24 1 1 1 6 8 33 603 5 40 11
M13 0 1 7 4 6 10 0 O 0 3 0 657 5 9
M14 0 2 21 12 8 2 27 6 12 9 1 9 5 619 0
M15 0 47 17 o 5 37 8 0 0 10 22 2 11 0 561
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4.3.3.2 Formulaciones estadisticas después del cambio de espacio
La Tabla 4.12 nos presenta los parametros estadisticos considerados sensibilidad, especificidad,

precision y F1 score para cada una de las 15 clases, un promedio de los 8 sujetos evaluados para
la Tabla 4.12 y para un grupo muestral de los ocho sujetos evaluados la Tabla 4.13.

Tabla 4.12 Promedio de los parametros estadisticos para los 8 sujetos Evaluados.

QDA
Clases  Sensibilidad Especificidad Precisién F1 score
1 100 100 100 100
2 88.65 99.09 88.65 88.65
3 96.90 99.74 96.90 96.90
4 98.88 99.83 97.80 98.34
5 98.68 100 100 99.33
6 97.32 99.91 99.09 98.19
7 97.80 99.91 98.88 98.34
8 100 100 100 100
9 97.40 99.42 91.46 94.33
10 100 100 100 100
11 9252 99.74 97.05 94.73
12 100 100 100 100
13 97.75 99.50 93.54 95.60
14 92.39 99.83 97.70 94.97
15 90.78 99.10 86.25 88.46

Tabla 4.13 Parametros estadisticos para un grupo muestral de 8 sujetos con 49 caracteristicas.

QDA
Clases Sensibilidad Especificidad Precision F1 score
1 83.26 99.78 97.11 89.65
2 78.99 98.09 78.77 78.88
3 81.87 96.74 70.18 75.57
4 70.71 98.06 77.05 73.75
5 70.05 98.87 85.00 76.80
6 79.25 96.81 68.87 73.69
7 86.20 94.82 58.36 69.60
8 83.33 98.42 81.63 82.47
9 52.60 98.76 78.73 63.06
10 69.56 98.77 82.90 75.65
11 87.71 98.15 80.85 84.14
12 79.65 99.78 97.25 87.58
13 93.19 97.81 79.06 85.54
14 84.44 98.17 81.02 82.69
15 77.91 98.37 81.18 79.51

4.3.4 Modelo de clasificacion considerado
El modelo de clasificacién seleccionado fue el creado a partir de QDA, este algoritmo nos

proporciona 15 funciones discriminantes para la clasificacion de 15 clases, la funcion que tenga el
argumento méaximo es la funcién seleccionada es decir la clase seleccionada para un conjunto de

datos evaluado.
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4.4 Simulacion del movimiento en Opensim
Con el modelo funcional de la mano definido en [96] se crearon los siguientes vectores de avance

para generar el movimiento de forma progresiva en cada una de las articulaciones involucradas en
los movimientos considerados. La Tabla 4.14 muestra cada uno de los vectores creados a partir de
cada uno de los movimientos ideales. Los movimientos ideales se crearon a partir de la posicion
inicial y final de la mano, proporcionado por la base de datos considerada de cada uno de los
movimientos. EI movimiento se realizo durante 5 segundos con avances de 62.5 ms equivalentes
a los 250 datos de la ventana utilizada. Cada vector representa el avance de cada una de las
articulaciones involucradas en cada movimiento, se tiene que si seleccionamos la fila 16 de la tabla
y la sumamos 80 veces tendremos el movimiento ideal de la flexion del dedo pulgar, asi con cada

una de las filas de cada movimiento.
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Tabla 4.14 Uniones/grados de libertad involucrados en cada uno de los movimientos del modelo modificado de la mano y el avance de cada grado de libertad en

grados.
Uniones/GDL
mcr2_ | mcp2_ |Pip_ |DIP_ mcr2m_ [ mceam_ [ mpip_ [ mpip_ | rRcP2m_ | rePam_ [ RPiP_ | RDIP_ | LcPam_ [ epam_ [ ipip_ [ oip_ | thumb_ | thumb_ | TcPam_ | Tepam_ | Tepam2
lateral flex flex flex lateral flex flex flex lateral flex flex flex lateral flex flex flex abd flex lateral flex _flex
HC1 -0.3225] 1.4516]1.4516] 1.4516 0 1.4516] 1.4516] 1.4516 0.0483 1.4516] 1.4516 ] 1.4516 0.3225 1.4516]1.4516 ] 1.4516 0 0 0 0 0
HC2 -0.3225| 1.4516]1.4516| 1.4516 0 1.4516 | 1.4516 | 1.4516 0.0483 1.4516 | 1.4516 | 1.4516 0.3225] 1.4516]1.4516 | 1.4516 0.14 1.26 -0.4 0.2 0.84
Il -0.3225] 1.4516]1.4516] 1.4516 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
I_M -0.3225| 1.4516]1.4516| 1.4516 0 1.4516 | 1.4516| 1.4516 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
IMR -0.3225] 1.4516]1.4516] 1.4516 0 1.4516 | 1.4516| 1.4516 0.0483 1.4516 | 1.4516 | 1.4516 0 0 0 0 0 0 0 0 0
LL 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.3225] 1.4516]1.4516 | 1.4516 0 0 0 0 0
MM 0 0 0 0 0 1.4516 | 1.4516 | 1.4516 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
M_R 0 0 0 0 0 1.4516 | 1.4516| 1.4516 0.0483 1.4516 | 1.4516 | 1.4516 0 0 0 0 0 0 0 0 0
MRL 0 0 0 0 0 1.4516 | 1.4516| 1.4516 0.0483 1.4516 | 1.4516 | 1.4516 0.3225] 1.4516]1.4516 | 1.4516 0 0 0 0 0
RL 0 0 0 0 0 0 0 0 0.0483 1.4516 | 1.4516 | 1.4516 0.3225] 1.4516]1.4516 | 1.4516 0 0 0 0 0
RR 0 0 0 0 0 0 0 0 0.0483 1.4516 | 1.4516 | 1.4516 0 0 0 0 0 0 0 0 0
T 0] 0.3625] 0.675 0.75 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0] 0.7875 -0.25| 0.2875] 0.1273
TL 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0] 0.0585 0.95]0.8812 0.175 1.125 -0.25| 0.4125] 0.1825
M 0 0 0 0 -0.0412 0.28] 0.875] 0.9875 0 0 0 0 0 0 0 0] 0.1875 0.575 -0.25| 0.3825 0.325
TR 0 0 0 0 0 0 0 0 0] 0.1691]0.9875] 0.875 0 0 0 0] 0.1812 0.875 -0.25] 0.3678] 0.3125
T 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.14 1.26 -0.4 0.2 0.84

98




4.4.1 Simulacion a partir del modelo de clasificacion
Las siguientes tablas muestran el orden del reconocimiento de cada sujeto y su etiqueta de clase

(tipo de movimiento) de los datos de prueba, estas tablas son creadas a partir de los datos del

conjunto total de los 8 sujetos, simplemente se separaron los resultados por sujeto y movimiento.

Esto se hace para descubrir especificamente que es lo que esta sucediendo con el modelo que se

obtuvo a partir del grupo muestral. Se muestran dos tablas, la Tabla 4.15 posee el movimiento peor

clasificado al mejor, en la Tabla 4.16 encontramos su porcentaje de reconocimiento

correspondiente del movimiento de la Tabla 4.15.

Tabla 4.15 Orden de los porcentajes de reconocimiento de menor a mayor de los movimientos por sujeto.
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Tabla 4.16 Porcentajes de reconocimiento de la Tabla 4.15.

_Sujl__ Suj2 ' Suj3 Sui4 | SujS | Suj6  Suj7 | Su8
menor 41.76 - 42.11 34.74 1 4512 1 13.25 1 0.00 | 72.00 | 2.06
reconocimiento | 73 73 | 42 30! 36.84 : 51.14 | 31.63 | 66.67 | 86.27 | 27.27
74.07  44.68 : 46.51 : 60.00 : 36.56 : 73.03 : 88.00 : 36.00
79.31 | 66.02 | 50.55 { 61.45 | 72.73 | 77.32 88.78 39.58
80.85 | 76.92 | 56.44 | 66.67 : 76.25 : 85.92 | 90.00 : 60.78
81.94 | 77.78 | 67.07 : 67.00 ; 82.76 : 89.32 91.03 ' 61.90
87.04 | 77.78 | 71.60 : 69.66 : 89.80 : 90.43 | 9231 ' 65.88
91.40 : 79.00: 76.77 - 72.00 : 93.51 :90.91 : 93.41 : 70.24
9149 | 88.54 79.45 1 74.76 | 97.65 | 92.31 | 96.51 : 74.19
95.65 | 92.08 | 82.95 79.78 | 97.73 | 93.55 96.67  82.67
96.97 | 9241 89.69 | 80.00 | 98.90 | 93.90 | 96.70 ' 83.52
97.70 | 94.19 | 91.92 | 85.06 | 100 : 9432 | 96.81 : 86.59
08.78 1 94250588 ' 88.61 1100 © 9897 100 0143
il 98.80 ' 9913 19692 90.57 (100 100 100 9231
reconocimiento 1100 100 100 100 100 100 - 100 100

La Tabla 4.17 es un resumen de las tablas anteriores donde se promedian los porcentajes de

reconocimiento de cada uno de los 15 movimientos evaluados.

Tabla 4.17 Porcentaje de reconocimiento promedio de los 8 sujetos.

De menor a mayor Porc. Rec.
9-R L 53.03
10.-R 69.04
5.-L 70.10
4.-IMR 71.08
15.-T 78.10
2.1 78.11
12-T L 78.97
6.-M 79.16
3-I_M 81.73
8.-MRL 83.60
1.-HC 83.70
14-T_R 85.02
7-M_R 86.03
11.-T | 87.59
13.-T_ M 92.89

Las tablas anteriores muestran como el clasificador para el conjunto muestral de los 8 sujetos se
desempefid. Estos resultados se obtuvieron a partir de una matriz donde estaban los datos de los 8
sujetos, clasificando los datos podemos observar que hay dos movimientos que se empatan el
movimiento 15 y el 9 como los peores, sin embargo, también nos proporciona el porcentaje de
reconocimiento de cada uno de estos. Se observa como el clasificador se desempefia de mejor o

peor forma para los datos de distintos sujetos. Concluyendo que el peor movimiento fue el 9 (RL).
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Donde el sujeto 6 tiene un 0% de clasificacion y el 8 tiene un 2% comparado con el movimiento

15 con un 41.76% y un 42.11% del sujeto 1y 2 respectivamente.

En la Tabla 4.17 podemos observar el porcentaje de reconocimiento de cada movimiento
promediado de los 8 sujetos para un mismo clasificador. Si promediamos los porcentajes separados
de los movimientos podemos observar que el peor clasificado sigue siendo RL con un 53.03%
seguido de RR con 69.04%, después tenemos a los mejores clasificados con TM con 92.89 seguido
por T con 87.59%.

La Figura 4.11 muestra una repeticion completa (se tomo la repeticion 1) del movimiento 9 (RL)
del sujeto 6 que fue el que tuvo un 0% de reconocimiento: debiendo ser RL, de 76 clasificaciones
11 fueron para el movimiento RM (14.5%) y las demas fueron el movimiento IM (85.5%). Se
observa una predominancia del dedo Medio en la clasificacidn errénea del movimiento; en la Fig
4.11B se ve como el dedo medio progresa mayormente antes que cualquier otro. Si el movimiento
fuera para asir (agarrar) un palo (stick) se cumpliria el objetivo (task), pero si el movimiento fuera
de tocar un instrumento musical (play music) seria un completo error. Que tan grave puede ser la

clasificacion errénea en una proétesis dependera de la tarea a realizar.

1
(i}

0 1 2 3 4 5
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Figura 4.11 Reproduccion del movimiento RL durante 5 segundos en Opensim A) Movimiento ideal B) movimiento
total de la repeticion 1 para el movimiento del sujeto 6 que fue el peor clasificado.

4.5 Microcontroladores y simulacion en linea
4.5.1 Pruebas del sistema de adquisicion
Esta primera etapa se utilizd para hacer una adquisicion en linea de datos de forma inaldmbrica.

Como se definid en la experimentacion fueron necesarias hacer varias pruebas desde la evaluacion
de la transferencia de datos del canal anal6gico a los registros del micro, de estos registros al puerto
serial (UART), de este puerto a un modulo bluetooth, para posteriormente generar una transmision
y adquisicion de datos en un equipo concentrador a través de bluetooth para visualizar y almacenar

los datos. A continuacién, se describen dichos resultados.

4.5.1.1 Transferencia de datos: Evaluando la adquisicion y transferencia de los datos del
ADC a los registros que controlan los datos de entrada de este periférico.
El microcontrolador fue configurado para trabajar a diferentes velocidades estableciéndose una

velocidad 6ptima para asegurar un muestreo de la sefial EMG con un ancho de banda de 20 a 480
Hz, por lo tanto, configuramos nuestro dispositivo para trabajar con una frecuencia de muestreo

de 1000 muestras por segundo, siguiendo el criterio de muestreo de Nyquist.

4.5.2 Transferencia serial de datos desde el microcontrolador hasta el programa de
adquisicion en el equipo concentrador
La trasferencia en linea se llevé de forma satisfactoria, al alcanzar una transferencia sin errores

con un Baudrate de 1382400 bps. En la Figura 4.12 podemos ver uno de los experimentos
realizados desde la memoria del microcontrolador hasta el puerto UART donde son leidos los datos

con el Analog Discovery 2.

Espacio para enviar datos
que abarca un baudrate de

Baudrate 19200 . 19200 v

- s 213145 540] 1324 3441516+
; \\ 7 Microcontrolador 1 BT

Transmision de un
dato cada 1 ms

Figura 4.12 Esquematico representando una de las trasnmisiones de datos evaluadas desde la memoria del
microcontrolador hasta el puerto UART donde son leidas a partir del Analog Discovery 2.
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4.5.2.1.1 Terminales virtuales
La configuracion que se utiliza en la interfaz grafica de Putty es la que se muestra en la Figura

4.13. Esta misma interfaz se configura para guardar los datos de entrada en un archivo de texto.

#R PuTTY Configuration ? X #R PUTTY Configuration ? X
Category: Category:
=] Basic options for your PuTTY session =) Session Options controlling local serial ines
Logging Specfy the destination you want to connect to Logging Select a serial ine
=) Terminal ) 5. Terminal
Keyboard Serial line Speed Keyboard Serial line to connect to COM1
Bel com1 |9600 | Bel i
Features Connection type: Features Configure the serial line
=I- Window OSSH @ Seial O Other: |Teinet o =) Window Speed (baud) 9600
Appearance Appearance - D
- Behaviour Load, save or delete a stored session Behaviour Databls
Translation Saved Sessions Translation Stop bits [:’
[#)- Selection [ ] (- Selection P
Colours L - Colours bl None X
=)- Connection Default Settings Load =] Connection Flow control XON/XOFF v
Data Data
Proxy Save Proxy
- SSH @- SSH
Seral Deleln |
Telnet Telnet
Rlogin Rlogin
SUPDUP Close window on exit: SUPDUP
OAways (ONever (® Onlyon clean exit
oot Heb Cancel Aoout Heb Cancel

Figura 4.13 Interfaz gréafica de Putty donde se configura en el equipo concentrador los parametros de la conexién
serial creada a partir del modulo bluetooth concentrador.

Los datos que se observan en la Figura 4.14 pertenecen a un registro almacenado en la memoria
del microcontrolador, contaba con 120 datos que forman un ciclo de una sefial senoidal. Estos
datos se grabaron con la terminal PuTTy. Se guardaron alrededor de 40,000 datos (con una
velocidad de 1,382,400) sin retrasos en la adquisicion, se puede observar una parte de los datos

adquiridos alrededor de 5000 datos, la sefial tenia una resoluciéon de 12 bits con 4096 valores
posibles.
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Figura 4.14 Parte de la sefial adquirida a partir de una lectura de un puerto serial virtual por parte de Putty.

No se encontr6 ningan error en la trasferencia de la sefial. Fue imposible determinar el tiempo de

la trasferencia porque la terminal no nos permite realizar ese calculo. En este punto se realizaron

40 adquisiciones a la misma velocidad y los datos no presentaron alteracién alguna.

4.5.2.1.2 Programacion en Python

Como se describid en el capitulo anterior después de realizar la adquisicion exitosa a partir de las

terminales PuTTy, era necesario manipular los datos de entrada, calcular el tiempo de

procesamiento por lo que se realiz6 la programacion mostrada en Python, la Figura 4.15 nos

permite visualizar los datos almacenados en el equipo concentrador y nos brinda el tiempo desde

que se adquirieron los datos (20,000) hasta que se guardaron en la memoria del sistema operativo.
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T

b) Bl Anaconda Prompt (Anaconda3)

(base) C:\Users\Asus>python importserialil.py

tiempo de: 8.889s
Figura 4.15 a) Datos adquiridos con el programa en Python, b) tiempo de procesamiento.

Cabe sefalar que hasta este punto ya tenemos los datos para ejecutar un procesamiento en linea de
ellos.

4.5.3 Transferencia de datos de forma simultanea
Aunque se realizaron una gran cantidad de pruebas para encontrar los pardmetros idéneos para

nuestro analisis, se describen los resultados de la experimentacién detallada anteriormente. El
incluir modulos extras en la transmisidn inaldmbrica nos limita en el ancho de datos que es capaz
de fluir a través del canal creado por Bluetooth, por lo tanto, fue necesario evaluar la cantidad de
modulos, la velocidad de trasferencia de cada modulo y la cantidad de informacién de cada muestra

enviada.

4.5.3.1 Evaluacion de la cantidad de datos y velocidad maxima de transmision que puede
realizarse via Bluetooth
Los siguientes resultados fueron para determinar la cantidad de datos de cada muestra que

debiamos enviar, la velocidad de transferencia, a través del canal de bluetooth configurado.

La Figura 4.16 nos permite visualizar los datos enviados a través del puerto serial UART del
microcontrolador. Se puede observar que se estan enviando secuencias de 8 bits, los datos tienen
una resolucion de 12 bits, el baudrate configurado en el microcontrolador fue de 1382400. Aqui
se puede notar que podemos enviar mas datos a esa velocidad. Se establecié un retraso de 57600

pulsos de reloj, que es el espacio entre cada muestra.
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) Mode: Repeated ¥ | Trigger: | Auto * || Simple Pulze Position: | -372us W
‘S'ngle b BN e < Source:  |Digital ~ | Inputs: | 100MHz DIO 0.. 15 Base: 500 us/div
P, =, N, T <
Marne Pin T | Stop |4c-96 samples at 800 kHz | 2020-11-23 22:15:21.976 5ELEQE
- uaRT : N L} I, L] I, L —
Data DIO 0 Eﬂ EH m m EH_

Figura 4.16 Datos enviados por el puerto UART con un baudrate de 1382400.

Hasta este momento podemos observar las formas en la que es modificable la transmisién de los

datos, la Figura 4.16 es la interfaz grafica de Analog Discovery 2 y el dispositivo se encuentra

leyendo los datos de los canales digitales del microcontrolador. Entonces el Baudrate, el tiempo

que tarda una muestra después de la otra, y la cantidad de bits enviados por muestra, son los

parametros que podemos modificar para aumentar la velocidad en el microcontrolador.

El siguiente paso fue determinar la velocidad de transferencia con varios mddulos trasmitiendo

simultaneamente la Tabla 4.18 muestra los resultados obtenidos. Se consideraron multiples

baudrates, tiempo de retraso utilizado, nimero de bytes enviados por muestra y nimero de

moddulos activos.

Tabla 4.18 Experimentacion para determinar la viabilidad de multiples médulos bluetooth esclavos transmitiendo
simultaneamente a un concentrador en un equipo de computo. Se realiz6 un total de 10 pruebas por cada

experimento.

Baudrate | Retraso Numero | Numero de Numero de ¢Funcional?
(Tiempo byte a | de bytes | mddulos datos
byte) enviados | conectados transmitidos

1382400 | 11500 (-) 2 2 20,000 Si

1382400 | 11500 (-) 2 3 ninguno No*

1382400 | 7500 (-) 2 2 20000 Si

1382400 | 5500 (-) 2 2 20000 Si

1382400 | 4500 (-) 2 2 20000 Si

115200 11500 (-) 2 3 20000 Si

115200 24000 1 4 5000 Si

115200 24000 1 ms 1 5 Max de 300 Si

115200 15000 0.53ms |1 4 5000 Si

115200 20000 1 5 5000 no

115200 24000 1ms 1 5 5000 no

115200 24000 1ms 1 5 30 Si

57800 1ms 1 1 20000 Si

19200 1ms 1 5 Max de 1000 Si

19200 1ms 1 5 100 Si

9600 1ms 1 Canal sat. - No capturado
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*Problemas de conexién con el total de mddulos considerados, (-) ciclos de reloj.

La Figura 4.17 y 4.18 muestran los datos obtenidos a partir del programa realizado en Python para
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la adquisicién de 5 modulos transmitiendo simultaneamente.
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Figura 4.17 Una de las adquisiciones realizadas con 5 microcontroladores transmitiendo simultdneamente 300 datos.

Sin pérdida de informacion y sin interrupciones.

Los siguientes son 1000 datos capturados y su zoom. Se observa una diferencia entre los niveles

de referencia entre los voltajes de los diferentes canales capturados, sin pérdida de informacion.
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Figura 4.18 Datos capturados de una de las pruebas realizadas transmitiendo simultdneamente con 5
microcontroladores, sin interrupciones y sin pérdida de datos.

La velocidad de muestreo es de 1000 muestras por segundo, con una definicién de 8 bits, con una
resolucion de 256 niveles en la sefial adquirida.

4.5.3.2 Envio de datos a modulo maestro PC.
La Figura 4.19 muestra la configuracion utilizada a partir de la Tabla 4.18, se muestra la generacion

de una sefial senoidal que es enviada a cada uno de los microcontroladores para ser digitalizada y
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enviada a los mddulos Bluetooth para su envio al concentrador, el Baudrate seleccionado fue de

19200 con una resolucion de 8 bits, con seis médulos transmitiendo simultaneamente.

Baudrate 19200 Espacio para enviar datos
1 que abarca un baudrate de
Microcontrolador 1 BT 1 19200 ‘
ADC |_HCo6 |

Transmision de un
dato cada 1 ms

VAN , mmmmmp Microcontrolador 2 " BT

ADC |_HCO6 e
BT Laptop — Visualizacion
eee (ambiente Python) ‘
Microcontrolador 6 | BT Bluetooth con hasta 7 canales
ADC |_HCoe independientes, version 4.1

Figura 4.19 Experimentacion realizada por medio de Analog Discovery y su analizador l6gico.

4.5.3.3 Resultados puntuales de la prueba de adquisicion de datos via ADC
Se cre6 una sefial senoidal de 100 Hz con una amplitud de 0 a 3 V con el generador de funciones

del Analog Discovery 2.

Aungue se introducia la misma sefial los ADC de los diferentes micros iniciaban a diferente tiempo
en este caso los datos son enviados inmediatamente. EI ambiente de adquisicion python almacena

los datos en una memoria y de ahi los toma.

La incertidumbre de +- 3 muestras es aceptable ya que un calculo de SEMG se hace con 250 puntos

(una ventana).
Pruebas conjuntas entre la velocidad serial y la velocidad de adquisicién.

Se realizaron una serie de pruebas para encontrar el baudrate al que debiamos transmitir la
velocidad del ADC para no superar la velocidad del puerto serial, la cantidad de bytes enviados,
el nimero de modulos que correrian a través del mddulo concentrador Bluetooth y mantener el

rendimiento de datos transmitidos.

* Estos parametros evaluados estan directamente relacionados a la transferencia de la informacion
a traves del protocolo utilizado por Bluetooth que supone maneja hasta 7 canales de forma

independiente.
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Resultados en la transferencia de datos:

Baudrate, Bluetooth y ambiente Python

* Un baudrate de 1,382,400 permite velocidades de muestreo mayores a 1 KHz, pero solo logran

conectarse 3 modulos transmitiendo los 2 bytes del ADC.

* Bajando el baudrate a 115,200 se mantienen velocidades de muestreo mayores a 1 kHz y hasta 5
modulos conectados transmitiendo un byte, pero con los 5 modulos la transmision no se sostiene

permanentemente.

* Bajando el Baudrate a 19,200 y dejando la velocidad de muestreo a 1 kHz se logra solo la
conexion de 5 mddulos transmitiendo 1 byte permanentemente (es confiable en ambiente Python).

Al sexto modulo se logra transmision, pero no se sostiene permanentemente.

4.5.4 Prototipado de un microcontrolador.

4.5.4.1 Prototipado Componentes (Prototipo de un microcontrolador virgen)
Después de contar con los launchpads se consideré trabajar con una version reducida de estos.

* Se evalud un prototipo desarrollado por Mikro-electronica.

En laFigura4.20y 4.21 se muestra el prototipo que desarrollamos con los componentes esenciales

para poder reproducir la transmisién y adquisicién de datos.
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Figura 4.20 version compacta del microcontrolador adquirido para realizar la transmision de los datos.

Figura 4.21 Prototipo del microcontrolador fabricado y programado.
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4.6 Simulacion en linea: Herramienta para clasificar movimientos en linea a partir de un
clasificador implementado en Labview (Herramienta registrada en Indautor).
Aqui se describe el uso de un modelo de clasificacion para 5 movimientos en un proceso en linea

en un ambiente de programacién como Labview, se gener6 una interface y una aplicacion
ejecutable para crear esta clasificacion a partir de registro de datos almacenados, simulando la

entrada de nuevos datos y su clasificacion en linea.

Se desarrolla un algoritmo de clasificacion en Matlab y se crea un modelo de clasificacién, un
discriminante lineal. Ese modelo de clasificacion se implementa en Labview, y se realiza la

clasificacion en linea del modelo con lectura de datos crudos de las sefiales EMG cargadas.

Figura 4.22 Panel frontal del clasificador en Labview.

En la pestafia de Procesamiento de los datos Figura 4.23 podemos apreciar un conteo de las
ventanas que se van creando a partir del registro completo de las sefiales EMG sin valores atipicos,
también se observa una seccion de la ventana de datos seleccionada (seccion 1). Aqui cada fila
representa las mediciones de un par de electrodos, es decir 8 canales con una longitud de 250
columnas (seccion 1) y los célculos realizados (seccion 2) para formar el nuevo vector de
caracteristicas por cada ventana (seccién 3). Se transforma el nuevo vector de caracteristicas

multiplicandolo por una matriz de transformacion obtenida en Matlab (seccién 4). Concluyendo
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con la creacion de un nuevo vector para introducirlo al modelo discriminante creado en Matlab

(seccion 5).

Em 94811265 [sssee-s  [roavares  frersees  foooorisoss [[3as9Es
;O

ol - 1eozsaioaanaiaiey  |1.3e783113858238840 -1.01548238225086018 | 0.124060117150851623  |-0.244748750801850624
o

Figura 4.23 Pestafia que nos permite ver los parametros del modelo creado.

En la pestafia nUmero 3 se muestran las operaciones que utiliza el modelo de clasificacion creado,
son 6 ecuaciones de funciones discriminantes cada una enlazada a un movimiento especifico, la
seccion 2 muestra los resultados de cada una de las ecuaciones y el valor méas alto es la clase a la
que se pertenecen los datos evaluados. Se realiza un procesamiento en linea, es decir simulando
una clasificacion en tiempo real. Se predice con técnicas de aprendizaje automatico la clase de

movimiento que realiza una persona con una muestra de 250 datos de sefiales crudas de EMG.
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Figura 4.24 La tercera pestafia de nuestra aplicacion nos permite ver los coeficientes de cada una de las variables
que componen a nuestro modelo de clasificacion.
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Discusion

- Sistema de adquisicion analogico para EMG

En el capitulo 3 seccion 3.2, se plantea un disefio para la adquisicion de sefiales EMG,
considerando las recomendaciones que realizan algunas investigaciones para realizar una adecuada
adquisicion. El disefio propuesto fue pensado en la portabilidad de los tableros de circuito impreso
para que el dispositivo permita libertad de movimiento del usuario. La energia de funcionamiento,
las dimensiones y el disefio de los filtros y amplificadores estan redirigidos para complementar un
disefio integral del dispositivo. Con el disefio de la tarjeta de adquisicion de sefiales para
electromiografia tenemos un sistema analdgico capaz de realizar una adquisicién de sefiales EMG
en un rango de frecuencias de 10 a 480 Hz con una ganancia de 1000. La tarjeta qued6 con unas
dimensiones de 2.6 cm por 4 cm; dichas dimensiones principalmente se deben a los conectores
utilizados, conectores que pueden ser eliminados al considerar la integracion del sistema con su
parte digital. Por lo tanto, el sistema serd nuevamente reconfigurado con mejores productos de la
electronica que tienden a ser mas pequefios, integrados multifuncionales, mas rapidos y mas
baratos, pudiendo quedar con factores de forma mas compactos. Las pruebas de adquisicion de
datos de este primer dispositivo fueron limitadas, se realizaron sélo en un ambiente de laboratorio

controlado.
- Preprocesamiento y procesamiento

Dentro de los objetivos considerados en este trabajo estaba la evaluacion de una base de datos de
electromiografia que constaba de 15 movimientos de los dedos de la mano, el objetivo era crear
un modelo de clasificaciéon mejorado con un preprocesamiento definido. Se realizaron varias
secuencias de preprocesamiento para evaluar el desempefio de estos métodos sobre las sefiales y
su efecto sobre el porcentaje de reconocimiento. De igual forma se buscaba visualizar la
participacion muscular de los movimientos predefinidos y su reproduccién en un ambiente
biomecanico virtual, con el fin de generar nuevo conocimiento para la aplicacion protésica. Los
resultados nos muestran una utilidad en el entorno de simulaciébn musculoesquelética. Se
observaron virtualmente la evolucion del movimiento junto a la participacion muscular.

Finalmente se compararon los datos de un movimiento ideal contra el movimiento clasificado.
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El trabajo con mdltiples movimientos especificos a partir de una base de datos proporciond un
sistema complejo multifuncional capaz de ser utilizado fuera de ambientes de laboratorio, con el
cual podemos investigar de forma préactica el control de los sistemas protésicos de miembros
superiores. Se cre6 una ruta viable estandar para el desarrollo de un clasificador con buenos
parametros de respuesta: porcentaje de reconocimiento, exactitud, especificidad, sensibilidad y f1
score. Se utilizd una ventana de datos pequefia para que el procesamiento de los datos tuviese lugar
en un sistema embebido dentro de un microcontrolador en el futuro. A continuacion, se presentan

resultados especificos y se discuten las limitaciones del estudio.

El primer método de preprocesamiento considerado fue la eliminacion de valores atipicos. Los
resultados indican que el movimiento de la mano cerrada fue el mas afectado, situacion que puede
llegar a ser légica, ya que el movimiento de la mano cerrada fue el mas complejo porque implicaba
la flexién de todos los dedos; lo que provocaria el aumento de los valores atipicos en este conjunto
de datos. Podriamos entonces cuestionarnos si es 0 no conveniente mantener o eliminar este
movimiento de la base de datos considerada, pero sabemos que la mano cerrada es uno de los
movimientos mas comunes en las actividades de la vida diaria y al mismo tiempo fue uno de los

movimientos mejor clasificados.

Después de la eliminacién de valores atipicos, la creacion de ventanas sobre los registros EMG
crudos y el célculo de las 96 caracteristicas en cada una de las ventanas, se crearon 4 grupos de
clasificadores como se presento en la Figura 2.4. En la Tabla 4.5 (experimentacion marcada con
un circulo 5 en la Figura 2.4) se enumeran los resultados de los clasificadores cuando se utilizan
la totalidad de las caracteristicas (96) sin ningun tipo de preprocesamiento. Se observa que el mejor
de los modelos de clasificacion resulta ser LDA con una amplia ventaja sobre QDA. La Tabla 4.6
presenta los resultados cuando se realiza una seleccion de caracteristicas antes de crear los modelos
de clasificaciéon, aqui el método que es utilizado es SFS y en funcién al porcentaje de
reconocimiento se realiza la seleccion de caracteristicas. Podemos notar que los porcentajes de
reconocimiento aumentan, siendo el cambio mas notable en QDA, alcanzando un 77.86% de
reconocimiento de la matriz global de los sujetos y hasta un 94.73% con las matrices individuales
de los sujetos. Las Tablas 4.7 y 4.8 muestran los efectos de la normalizacion sin y con seleccion
de caracteristicas. Es evidente que hay una mejoria cuando se le agrega a la seleccion de

caracteristicas a la normalizacién, sin embargo, para poder determinar si el aumento es
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significativo se realizaron métodos de validacion, hasta este momento podemos decir que la
normalizacion trae una mejoria al modelo de QDA muy parecida a los resultados de SFS, y
combinar tanto SFS como normalizacion aument6 solo unas décimas en el porcentaje. En la tabla
4.8, el mejor rendimiento para las 15 clases es el modelo creado con QDA, con un porcentaje de
reconocimiento del 96.16% para sujetos individuales y un 78.36% para el grupo muestral,
procesando las 96 caracteristicas, incluso con las caracteristicas con SFS y normalizadas se ve un

aumento en la clasificacion.

De un total de 96 caracteristicas medibles, con el método de SFS se reducen las mediciones
necesarias a 25 caracteristicas-electrodos para los sujetos individuales y 49 para el conjunto total
de sujetos. Un hecho interesante en los electrodos evaluados es que los que mayormente se vieron
involucrados o permanecieron fueron los de la seccion anterior de antebrazo eliminando los
electrodos de la region posterior. Es decir, los electrodos 3, 4, 5 y 6 fueron los que mejor se
comportaron, y corresponde a que estdn mejor posicionados para captar la sefial de los musculos
flexores activos. Este punto demostraria que si los movimientos que se evalGan son solo flexiones

el contar con un anillo de electrodos equidistantes en antebrazo estaria de mas.

Los resultados de cada procedimiento estan respaldados por varios métodos de validacion, desde
el asegurarnos de que los resultados no estén comprometidos por la particion de los datos, se utilizé
una validacién cruzada. Para determinar si habia diferencia entre las medias de los resultados y si
esa diferencia era significativa se utiliz6 una prueba ANOVA junto a una prueba de comparaciones
Muiltiples de Duncan. Los tres ultimos procedimientos experimentales (circulos 6, 7y 8 en la
Figura 2.4, o las tablas 4.6, 4.7 y 4.8) fueron estadisticamente no significativos, se determiné que
el primer procedimiento segun los resultados si muestra una diferencia significativa con los otros
3. Por lo tanto, podriamos utilizar cualquiera de estos tres Gltimos procedimientos, pero se decidio
utilizar el método marcado por el circulo 8 en la Figura 2.4. que corresponde a la seleccion de

caracteristicas normalizadas.

Las Tablas 4.12 y 4.13 nos presentan los parametros estadisticos calculados (sensibilidad,
especificidad, precision y score f1) para cada una de las clases dentro de la clasificacion para los
sujetos individuales y para el grupo muestral. Las formulaciones estadisticas de los ocho sujetos
evaluados por separado (tabla 4.12) revelan que los movimientos HC (1), MRL (8), R (10) y TL

(12) tienen todos unos porcentajes de reconocimiento del 100%. Este resultado indica que el
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clasificador QDA entrenado para cualquier sujeto pudo distinguir estos cuatro gestos sin ningun
error. Sin embargo, el reconocimiento perfecto de estas clases no se reproduce cuando los datos
de los 8 sujetos son agrupados como un grupo muestral (tabla 4.13). En este grupo se mantiene
una gran especificidad para todas las clases, pero los otros pardmetros varian dependiendo la clase
evaluada, el score f1 presenta un buen rendimiento para las clases HC (1) y T L (12),
confirmandolas como clases bien diferenciadas del resto. La clase T_M podria parecer tener una
buena diferenciacion ya que tiene la sensibilidad més alta, sin embargo, tiene la precisién como

una de las mas bajas.

En cuanto a las peores clases evaluadas para los sujetos evaluados individualmente (tabla 4.12) la
flexion del dedo indice 1_1 (2) tuvo la menor sensibilidad y especificidad, lo que coincide con los
resultados reportados en otra investigacion donde también evaluaban el movimiento del indice
frente a otros movimientos. Esto podria corresponder a los altos niveles de destreza motora fina

que se desarrollan entre el pulgar y el indice como los dedos que mayormente utilizamos.

En cuanto al clasificador de todo el grupo muestral. la Tabla 4.13 presenta un F1 score que es
superior al 63% con la mayoria de las clases equilibradas, pero la clase R_L (9) con la sensibilidad
disminuida y la clase MR con la peor precision. En estos dos movimientos que implican la flexion
del dedo anular y la del dedo medio, se observo una clasificacion errénea, técnicamente se

confundian con un mismo movimiento.

También se analiz6 la conveniencia de convertir las caracteristicas a un nuevo espacio, a través
del método de matrices dispersas, con la idea de aumentar el reconocimiento de modelo
clasificador y/o reducir las caracteristicas consideradas. En la grafica presentada en la Figura 4.10
podemos visualizar que este método permite enumerar las caracteristicas principales desde la mas
importante hasta la menos significante. No se observo ninguna mejora al utilizarlo por lo que no

se justifica el aumento de la carga en el preprocesamiento con su uso en un microcontrolador.
- Simulacién biomecéanica del movimiento

Con cada prediccion de movimiento por ventana, los modelos de clasificacion van indicando los
movimientos identificados, entonces fue cuestidn de crear los vectores de avance para describir el
movimiento indicado por el clasificador; lo que traduce cada movimiento identificado al modelo

biomecanico Opensim de la mano. La clase del movimiento detectado proporciona a cada
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articulacion del modelo biomecéanico de la mano un posible cambio en los grados de rotacion. Al
final de la lectura del movimiento de 5 segundos, se crea una matriz de movimiento virtual
representativa de la clasificacion. De esta manera fue posible reproducir los movimientos
clasificados de cualquiera de los sujetos evaluados. Con las grabaciones de los movimientos
ideales y de los resultados de las clasificaciones se pudo comparar las mejores clasificaciones y
las peores, dandonos una idea de la eficiencia de los movimientos de la mano de forma real.
Ademas, nos fue posible verificar la participacion muscular en los movimientos clasificados y

compararlos con la participacion muscular ideal involucrada en los movimientos evaluados.

En los videos de los movimientos se observo que la clasificacion erronea de un evento no afecta
necesariamente al movimiento total generado. Por ejemplo, un solo error de un periodo de una
ventana traducido en movimiento puede expresarse de la misma manera que un movimiento
ejecutado al 98%, y quizas mas si se consideran los movimientos correctos de algunas
articulaciones dentro de los errores. Por ejemplo, si se produce una clasificacion de la flexion del
dedo indice medio y el movimiento real es solo la flexién del dedo indice, la clasificacion estd mal
pero el movimiento generado incluird el movimiento del dedo indice. Incluso en una mano normal
cuando tramos de ejecutar movimientos especificos definidos como es el del dedo anular, nuestro
sistema de control nervioso genera unos pequefios movimientos involuntarios en los otros dedos.
Es por eso que creemos que algunos errores de movimiento pueden ser insignificantes al

movimiento general real.

Hay algunas limitaciones que debemos tener en cuenta en este estudio. Aungue no hubo diferencias
significativas en los resultados de las pruebas de SFS y SFS normalizado, se requiere un estudio
mas profundo a cerca del sistema donde serd embebido, ya que con las caracteristicas del
microcontrolador seleccionado se definiran las caracteristicas de las operaciones y del proceso
general de procesamiento. De si se requiere trabajar con el minimo nimero de electrodos o si es
necesario agregar mas movimientos a la base de datos seleccionada, para contemplar los
movimientos de la mano en las actividades de la vida diaria. Una advertencia con las discusiones
planteadas sobre la reduccidon de electrodos y la seleccidn de caracteristicas antes de su aplicacion,
es que siempre que se tenga un nuevo numero de movimientos y numero de electrodos sera
necesario realizar un nuevo analisis para crear un nuevo clasificador. Por lo tanto, creemos que

seria importante seguir experimentando con todo tipo de movimientos de los dedos para optimizar
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estos clasificadores. Un argumento importante en los trabajos que involucran sefiales EMG es la
repetibilidad de la adquisicion de estas mediciones, ya que la mineria de datos y el aprendizaje
automatico analizan la informacion a medida que se adquiere, por lo que un punto clave para
obtener modelos de clasificacién més fiables y robustos es asegurar las mismas condiciones del
protocolo experimental durante cada medicion ademas de poseer posiciones mas definidas en
antebrazo. Otra limitacion del estudio fue que la base de datos no tenia sensores de movimiento ni
grabaciones de video que nos permitieran tener una relacion directa entre las sefiales EMG vy la

posicion de las articulaciones involucradas en el movimiento.

Es bien conocido que los algoritmos de aprendizaje automatico trabajaran con la informacion que
les proporcionemos, esté bien demostrado con los resultados de nuestra investigacion cuando nos
preocupamos por analizar el preprocesamiento de la informacion de las sefiales crudas del EMG y
vimos que mientras la sefial sea de mejor calidad aumenta la eficiencia de nuestros clasificadores,
por lo tanto si tenemos calidad en las sefiales desde que las adquirimos veremos una mejoria en

nuestros porcentajes de reconocimiento.
- Microcontroladores y el Sistema de adquisicion Python en linea

El dispositivo seleccionado TM4C123GXL es una tarjeta de prueba del microcontrolador
TM4C123GH6PM dicho microcontrolador tiene la capacidad de transferir datos desde sus puertos
analdgicos hasta sus puertos seriales con un tiempo de 1 microsegundo, dicha velocidad permite
manipular los datos de entrada tanto para procesamiento como adquisicion, las pruebas realizadas
nos aseguran una velocidad de muestreo de 1000 muestras/segundo con una resolucién de 8 bits
por muestra, suficientes para censar las sefiales de electromiografia. Con las caracteristicas del
sistema de procesamiento especificamente con el tamafio de la ventana con una longitud de 62.5
ms nos permite realizar una transferencia y un procesamiento ain no evaluado. Aunque esta
velocidad puede aumentar y se realizaron pruebas para aumentarla, se decidio trabajar con dicha
frecuencia de muestreo de 1000 muestras por segundo realizando una simple transferencia de

datos.

Como se observd se tiene un sistema de transferencia de datos simultaneos de 6
microcontroladores, a una velocidad de 1,000 muestras por segundo, velocidad que es posible
manipular, agregando o reduciendo los otros parametros evaluados. Se observd que el cuello de

botella fue el sistema de conexion inalambrica, donde los datos saturan el puerto serial de

120



adquisicion, como no solo es una canal de transferencia sino 6 llegando a un médulo bluetooth

concentrador.

Si bien hay posibles rutas alternas para solucionar este problema una es que los microcontroladores
generen el procesamiento de las caracteristicas al momento de estar adquiriendo las sefiales EMG
crudas, que son simples operaciones matematicas sobre la sefial, eso implicaria una reduccién de
la informacion que esté siendo transferida permitiéndonos aumentar las velocidades de adquisicion
y reduciendo la carga del modulo concentrador. Otra posible ruta es adaptar uno de los
microcontroladores como concentrador y que se transmitan los datos sobre un mismo puerto serial
de forma inalambrica, ya que los problemas obtenidos no fueron por la carga de los datos sino por
la cantidad de dispositivos conectados simultaneamente sobre el mismo modulo bluetooth

concentrador, que reducia la cantidad de datos que podia manejar cada puerto serial independiente.

En un principio se tenia la intencién de crear un microcontrolador concentrador, sin embargo, se
propuso utilizar un equipo de computo para la adquisicion con el objetivo de tener una mayor
capacidad de procesamiento al momento de hacer la adquisicion y de implementar los modelos de

clasificacion. Sin embargo, nos encontramos con estos inconvenientes.

El cdédigo desarrollado nos permite tener esas 6 conexiones seriales transmitiendo datos a un

modulo concentrador simultaneamente.

Como trabajo futuro esta el incorporar este sistema de adquisicion a una tarjeta de adquisicion
digital con el microcontrolador TM4C123GHGPM. Se propone empezar a realizar operaciones en
el microcontrolador (conversion a caracteristicas) y verificar la velocidad de transferencia que nos
permite obtener este dispositivo desde la adquisicion hasta la digitalizacion en nuestro sistema
concentrador y realizar una adquisicion de las sefiales evaluando los 15 movimientos considerados

en este estudio.
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Conclusiones

Dentro de los objetivos de este trabajo era integrar los temas de un sistema de adquisicion, un
procesamiento con aprendizaje automatico y una simulacion de los movimientos en linea, plantear
una ruta viable para lograr una integracion de los tres temas evaluados. Aungue aun faltan algunos
elementos para realizar una integracion completa de las tres ramas se sentaron las bases para
lograrlo.

En el desarrollo de un sistema de adquisicion de sefiales EMG es necesario considerar los
protocolos de adquisicidn, las normas y estandares para una adecuada representacion de las sefiales
EMG en el mundo digital.

Es conveniente realizar un preprocesamiento de los datos para generar una clasificacion méas
eficiente.

El uso de electrodos en las posiciones de los musculos que estan involucrados en el movimiento,
permite que el modelo de clasificacién tenga mas oportunidades de realizar una mejor separacion
de las clases y por lo tanto una mejor clasificacion de los movimientos.

El uso de base de datos para este tipo de investigaciones es Gtil ya que nos permite dividir las areas
de trabajo y nos permite trabajar paralelamente en el desarrollo de conocimiento.

El desarrollo presentado combina la simulacion biomecanica con la clasificacion automatica de 15
movimientos de dedos. Dicha conexidn se realizo a través de un sistema de vectores de movimiento
para cada movimiento considerado el cual logra reproducir idealmente bajo el concepto de que
todos los movimientos se realizaron a la misma velocidad en el tiempo definido. Lo que resulta
ser una buena herramienta para el disefio practico de proétesis de mano o para el control de la
interfaz hombre-ordenador a través de los gestos de la mano.

Los algoritmos creados y su preprocesamiento de datos de entrada proporcionaron buenos
resultados en la clasificacion de los movimientos de los dedos

Los experimentos sugieren que es posible hacer un clasificador especifico para una persona,
utilizando solo 17 caracteristicas con cuatro electrodos EMG.

Un sistema de simulacion musculoesquelética que reproduzca los movimientos evaluados en una

clasificacion permite realizar validaciones musculares del movimiento considerado.
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