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RESUMEN

En este trabajo de tesis se presenta una metodologia basada en la transformada
wavelet e indicadores estadisticos para la clasificacibn de sefales
electromiograficas monitoreadas mediante un sistema de adquisicion de bajo costo,
aplicadas al movimiento de un brazo roboético. La identificacion de patrones o
caracteristicas en sefiales musculares es un area de estudio que ha permitido la
aparicion de protesis mio-eléctricas mas avanzadas, logrando asi que personas que
hayan perdido alguna o varias de sus extremidades recuperen un poco de su estilo
de vida, disminuyendo las limitaciones presentes en su dia a dia. Por estas razones,
este trabajo de tesis se implementa un sistema capaz de identificar 9 movimientos
(flexion y extensidon del brazo, flexién y extensién de los dedos de la mano,

pronacion y supinacion del brazo, flexion y extension de la mufieca y reposo).

Palabras clave: Procesamiento de sefales, deteccion de seriales mioeléctricas,
brazo robotico, sistema de adquisicion libre, transformada Wavelet, indicadores

estadisticos, analisis de varianza, redes neuronales.
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Capitulo 1

Introduccion



1.1 Introduccién

La amputacion de miembros del cuerpo humano es uno de los
procedimientos médicos mas antiguos que existen, se tiene conocimiento que
desde los 45,000 afios A.C ya se practicaba este tipo de procedimientos ( de la
Garza Villasefior, Lorenzo , 2009). De acuerdo con las cifras del INEGI (2010) y
Sanchez (2016) en México existen mas de 785,000 personas carentes de una o
varias extremidades, costandole al pais su rehabilitacion $231,112,050.00
diariamente. Por lo cual, resulta necesario implementar el uso de.  protesis
funcionales que permitan a todas las personas con dicha discapacidad regresar a
sus actividades normales. Sin embargo, a pesar de lo antes mencionado, existe un
decaimiento de los especialistas capaces de fabricar protesis, ya que es
recomendado que por cada 500 amputados debe existir al menos un estudiante del
area de protesis y ortesis (Wolrd Health Organization, 2005); pero, de acuerdo a
Graue (2016) en México se cubre tan solo el 15% de los especialistas necesarios
por nUmero de personas amputadas. Por estas razones, existe la necesidad de
desarrollar una dispositivo o protesis, que permita recuperar de la mejor manera
posible las capacidades de la persona que perdio tras la amputacion de uno o varios
de sus miembros. En este sentido, el monitoreo de las sefal mioeléctricas o0 EMG
han sido empleadas para el control de protesis mecanicas, ya que el controlar la
protesis por medio de las propias sefiales musculares del usuario, permitiria una
mejor simulacion del movimiento natural de la persona (Brito, et al. 2013); sin
embargo, también representan un gran desafio al momento de adquirir y procesar
la sefial EMG, ya que si el procesamiento y caracterizacion de la sefial no es el
idoneo, el-movimiento ejecutado por la prétesis no sera el adecuado o en su defecto
serd poco natural. Esta complejidad se debe a que los potenciales eléctricos
musculares son sefales ruidosas con propiedades no estacionarias (sefial que
varias sus caracteristicas a lo largo del tiempo) y de muy baja amplitud (varia desde
los pV hasta valores del orden de los 10mV) (Brazeiro, et al. 2015). Por lo tanto, en
este trabajo de tesis se enfoca al desarrollo de un sistema que capaz de estimar
caracteristicas correctamente en las sefiales EMG con el fin de que puedan ser

interpretadas por un actuador en este caso un brazo robdtico.



1.2 Antecedentes

En los dltimos afos, se han desarrollado diversos trabajos tanto a nivel
internacional como nacional en el area de procesamiento de sefiales EMG, con el
fin de ser aplicadas en un interfaz humano-maquina. Por ejemplo, a nivel
internacional, Camargo et al. (2015) presentaron una metodologia basada en la
amplitud maxima de la sefial, logrando diferenciar 3 movimientos: giro, prension .y
aprehension, los autores mencionan que las pruebas se hicieron en tres conjuntos
distintos de personas (mayores a 40 afios, nifios de 8 a 15 afios, jovenes de entre
18 y 39 afios), sus resultados los autores muestran la probabilidad de error que se
refleja en el funcionamiento al cambiar de individuo, ya sea-por el acople de
electrodos desechables, fisiologia del individuo, agentes externos existente en la
piel, etc. El trabajo anterior muestra un actuador virtual (protesis) manipulado por
las sefiales EMG de distintas personas, este no es el caso de Quinayas et al. (2015).
Ellos proponen un sistema embebido que identifica los movimientos: mano abierta,
pinza gruesa, agarré de poder, para el control de un prototipo de prétesis de mano
robdtica. Para clasificar los movimientos utilizaron tres caracteristicas de la sefal:
valor medio absoluto, varianza y raiz de la media al cuadrado, con estos parametros
lograron un porcentaje clasificacion del 82%. Por otra parte, Ayora et al. (2016)
propone un sistema de logica difusa para el control de una protesis virtual a traves
del andlisis de sefiales EMG. Este trabajo se enfoca en la identificacion de
caracteristicas en' las sefilales EMG para reproducir los movimientos de
empufiamiento, pinza lateral y pinza distal. Los autores mencionan que lograron
diferenciar entre los tres movimientos logrando asi un esquema de trabajo para la
posterior-implementacion de una protesis de miembro superior bajo codo de bajo
costo. Recientemente, Larger et al. (2018) presentan una metodologia basada en la
amplitud de la sefial mioeléctrica para diferenciar tres movimientos: agarre, subir y
baja la mano. Al igual que Larger et al. (2018), Hiyoshi et al. (2018) propone el
andlisis de la amplitud de la sefiala EMG para controlar una protesis de 1 grado de
libertad. Los autores mencionan que una eficiencia del 96% en el control de la

proétesis es obtenida.



Por otro lado, a nivel nacional, Alejo et al. (2014) se enfocan en detectar la
actividad muscular, sin distinguir entre movimientos, logrando detectar la actividad
del biceps braquial a través del método llamada TKEO (Operador de energia
Teager-Kaiser) (Staude et al 2001). En base a los resultados obtenidos, los autores
mencionan que en un futuro su sistema sera implementado en una prétesis con el
fin de validar sus resultados. Alvarez, et al. (2017) propone el andlisis de la amplitud
de la sefiala EMG para distinguir 7 movimientos: flexion de los dedos, flexién de la
mufeca, flexion de la mufieca y de los dedos, extension de la mufieca y extension
de la mufieca y flexion de los dedos. Los autores no reportan el porcentaje de

eficiencia para la distincion entre los diferentes movimientos.

A pesar de los buenos resultados reportados tanto a nivelinternacional como
a nivel nacional, queda mucho por hacer, ya que en la mayoria de los trabajos antes
mencionados realizan la clasificacion de las sefiales musculares por medio de su
amplitud, lo cual puede representar un problema ya que movimientos diferentes
pueden llegar a tener la misma amplitud. Por lo tanto, la investigacion de otros
algoritmos de procesamiento y el desarrollo de metodologias innovadoras es
necesaria con el fin de encontrar caracteristicas que permitan una clasificacion
correcta de diferentes movimientos dentro de las sefiales EMG con el fin de poder

ser aplicadas a protesis.

A nivel local, dentro de la Universidad Autonoma de Querétaro (UAQ), se han
realizado diferentes trabajos relacionados con el andlisis de sefiales EMG. Por
ejemplo, Castro, (2011) propone un sistema mecanico con caracteristicas
antropomorficas del dedo indice, es decir un sistema que se acerque a la apariencia
y funcionalidad del dedo indice, mediante la caracterizacion cinematica del mismo
dedo que deriva en la obtencién de un mecanismo generador de los movimientos
propios de un dedo indice multi-articulado. El sistema de control del mecanismo se
basa en el procesamiento de sefiales EMG, las cuales son analizadas para detectar
los picos positivos y negativos de la sefial y estos a su vez introducidos en el
controlador para generar el movimiento del dedo. Diaz, (2012) presenta la

elaboracion de un sistema capaz de clasificar el alfabeto de la lengua de sefias



mexicana a través de las sefiales musculares del brazo y de la palma de la mano.
La extraccion de caracteristicas es realizada a partir de una aproximacion temporal
y una aproximacion espectral. Por un lado, en la aproximacion temporal se estiman
las caracteristicas: valor medio absoluto, cruces por cero, cambio de pendiente,
longitud de onda, varianza y valor medio absoluto de pendientes. Por otro lado, en
la aproximacion espectral se estiman las caracteristicas: potencia promedio,
potencia maxima y frecuencia de la maxima potencia. Una vez obtenidas estas 9
caracteristicas, son ingresadas a una red neuronal para clasificar la informacion. El

autor menciona que una eficiencia del 80% es obtenida.

Por otra parte, diversos trabajos relacionados al diagnéstico de
enfermedades en seres humanos se han desarrollado dentro de la Universidad
Auténoma de Querétaro. Por ejemplo, Vazquez, (2013) desarroll6 una metodologia
basada en el procesamiento de imagenes obtenidas por una cadmara termografica
con el fin de la deteccion temprana de pie diabético. Jiménez, (2015) segmento de
forma automaticamente imagenes provenientes de una camara termografica para
la deteccidn de ulceraciones en la planta de los pies de personas con pie diabético,
Vega, (2016) desarroll6 una metodologia basada en el procesamiento de imagenes
obtenidas a través de una camara termografica con el fin de la deteccién de cancer
de mama. Recientemente, Cruz (2018) desarrollé una metodologia basada en la
descomposicion empirica . de modos, fractales y redes neuronales para la
clasificacion automatica del pensamiento (derecha, izquierda y reposo) usando
sefiales EEG. Por otro lado, Vargas (2019) propuso una metodologia basada en la
descomposicion empirica de modos, medidas no lineales y redes neuronales para
la deteccion anticipada de un infarto. Pifia (2019) combiné la dimension fractal y
|6gica difusa para detectar anticipadamente un infarto hasta 1 hora antes. Carrasco
(2019) disefio y desarrollo un sistema de adquisicion y procesamiento de sefiales
cardiacas basado en el sistema LabVIEW vy la transformada de Fourier. Finalmente,
Ruiz (2019) combind la transformada wavelet y los parametros de Hjorth para
realizar la clasificacion de tres pensamientos imaginados (reposo, izquierda y

derecha).



Acorde con las investigaciones realizadas dentro de la UAQ, se aprecia que se
han realizado trabajos con diversos métodos para el diagndstico de enfermedades
y clasificacion de imaginacion motora; sin embargo, en lo referido a clasificacion de
movimientos en sefales de EMG, es importante seguir investigando para desarrollar
nuevas metodologias con el fin de incrementar la eficiencia de clasificacién, reducir
la cantidad de carga computacional, asi como evaluar la eficiencia del método
propuesto para mover un actuador, en este caso un brazo robético comercial,
complementando los trabajos previos hechos en la UAQ referente al andlisis de

sefiales EMG.

1.3 Descripcion del problema

Debido a las propiedades de las sefiales de EMG tales como variaciones en
la amplitud, frecuencia, entre otras, es posible caracterizarlas con el fin de asociarlas
a los movimientos de una extremidad amputada y estas a su vez controlar una
protesis que le permita a la persona recuperar el movimiento de su extremidad
amputada (Romo, Harold A., 2007). Las técnicas de procesamiento enfocadas al
analisis de sefiales de EMG buscan principalmente extraer patrones o
caracteristicas que a partir de estas se faciliten luego su clasificacion en diferentes
clases, en este caso patrones.de movimiento. A medida que las caracteristicas
extraidas por la técnica de procesamiento se encuentren estadisticamente mas
separadas, menor sera el error cometido al clasificarlas (Renfrew, 2009). Sin
embargo, la extraccion de dichas caracteristicas es un reto, ya que, por naturaleza,
las sefales de EMG presentan caracteristicas no estacionarias, ademas de ser de
muy baja-amplitud generando que estas estén embebidas en una gran cantidad de
ruido. Por estas razones, es necesario identificar una técnica de procesamiento de
gue sea capaz de trabajar con sefiales EMG con el fin de identificar caracteristicas

adecuadas o eficientes.

En los dltimos afios, una gran cantidad de métodos o metodologias empleadas
para el analisis de sefiales EMG han sido propuestas; pero, debido a que esta area
se encuentra constante investigacion, nuevos métodos son publicados

constantemente, y esto es debido principalmente que las primeros métodos



empelados caracterizaban la amplitud de la sefial EMG, pero esto no era tan
eficiente ya que la amplitud puede ser similar ante diversos movimientos del
musculo, asi como el ruido en la sefial puede afectar. Como alternativa se puede
empelar técnicas tales como la Transformada Wavelet, la cual separa la sefial en
diferentes bandas de frecuencia (Betancourt et al. 2004), permitiendo una posible
identificacién mas eficiente de patrones asociados a las sefiales EMG. Por ello, esta

técnica de procesamiento es investigada en este trabajo de tesis.

1.4 Justificacion

Todas las extremidades del cuerpo humano son de gran importancia; sin
embargo, el brazo en conjunto con la mano tiene un amplio rango de
funcionalidades, que van desde permitirnos dar un saludo, asearnos, comer, vestir
hasta crear obras de arte, entre otras cosas. En otras palabras, el brazo y la mano
permiten manipular nuestro entorno, por lo que es de suponerse que, Si una persona
llegara a perder una 0 ambas manos a causa de algun accidente o enfermedad,
impactaria en su vida cotidiana de diversas formas comenzando con la obvia
perdida anatomica y llegando a impactar en el area psicoldgica, econémica y social.
Por lo antes mencionado, durante siglos el hombre ha buscado la forma de
encontrar remplazo de la parte amputada con la finalidad de recuperar el estilo de
vida perdido, esto ha dado como resultado diversas e innovadoras tecnologias, que
han facilitado la reintegracion del amputado a la sociedad, una de estas tecnologias
es la adquisicion de sefales provenientes del cuerpo humano para después

caracterizarlas y con ello hacer funcionar un actuador.

Es por ello, que la principal justificacion de este trabajo de tesis es lograr una
metodologia basada en sefiales EMG que permita caracterizar los movimientos
basicos de un brazo y mano (Extensién de los dedos, flexion de los dedos, extension
del brazo, extension de la mano, flexion del brazo, flexion de la mano, pronacion del
brazo, reposo, supinacion del brazo), los cuales serian aplicados a un brazo

robético.



1.5 Hipotesis

Mediante la transformada wavelet, indicadores estadisticos y redes
neuronales es posible generar una metodologia que permita realizar la clasificacion
de diferentes movimientos musculares de forma automatica, misma que sea capaz

de ser reproducida por un brazo robatico.

1.6 Objetivos
1.6.1 Objetivo general

Desarrollar una metodologia basada en la transformada wavelet, indicadores
estadisticos y redes neuronales para la clasificacion de movimientos musculares
provenientes del brazo y mano de forma automatica, que permitan el movimiento de

un brazo robotico.
1.6.2 Objetivos particulares

1. Probar las diferentes configuraciones de los amplificadores operaciones a
través de software especializado tal como-NI-Multisim, entre otros, para evaluar su

correcto funcionamiento.

2. Simular las diferentes etapas acondicionamiento de una sefial EMG a través

de software especializado para una correcta lectura de estas.

3. Manufacturar el circuito impreso para soldar los elementos del sistema de
acondicionamiento propuesto en el objetivo 2 con el fin de corroborar su

funcionalidad experimentalmente.

4. Adquirir las sefiales EMG usando biopotenciales y la tarjeta manufacturada
en el objetivo 3 para la caracterizacién de movimientos basicos de un brazo y mano
(Extension de los dedos, flexién de los dedos, extension del brazo, extensién de la
mano, flexion del brazo, flexion de la mano, pronacién del brazo, reposo, supinacion
del brazo) a través de un sistema de adquisicion de alta velocidad haciendo uso del

software LabView.



5. Programar la transformada wavelet e indicadores estadisticos tales como:
Media del valor absoluto, energia, desviacion estandar, varianza, Kurtosis,
oblicuidad y desviacion absoluta media, haciendo uso del software MATLAB para
analizar las sefiales EMG adquiridas en el objetivo 4 para estimar patrones capaces

de distinguir entre los diferentes movimientos.

6. Realizar un andlisis estadistico para identificar las caracteristicas mas
discriminantes que permitan la diferenciacion correcta entre los diversos

movimientos brazo-mano.

7. Disefar un clasificador basado en redes neuronales haciendo uso del
software MATLAB empleando las caracteristicas o valores mas discriminantes
estimados en el objetivo 6 para distinguir entre los diferentes movimientos del brazo-

mano de forma automatica.

8. Realizar un analisis estadistico de las diferentes pruebas con el fin de validar
la metodologia propuesta buscando realizar la distincion entre los diferentes

movientes brazo-mano de manera eficiente y confiable.

9. Aplicar la metodologia propuesta implementandola a una tarjeta de desarrollo
mediante el control desde MATLAB para mover un brazo robotico comercial de

acuerdo con los movimientos brazo-mano caracterizados.



1.7 Planteamiento General

El planteamiento general de este trabajo consta de 5 etapas principales, los

cuales son mostrados en la Figura 1.1:

Procesamiento
de la sefial
EMGy
extraccion de
caracteristicas

Andlisis Clasificacion de

estadistico patrones Actuador

Figura 1.1. Planteamiento General.

1. Adquisicion de sefales EMG: Primeramente, las sefales mioeléctricas
del brazo a través de un hardware abierto son adquiridas. Las sefiales
gue se adquiriran corresponden a los nueve movimientos basicos de un
brazo y mano (Extension de los dedos, flexion de los dedos, extension del
brazo, extension de la mano, flexion del brazo, flexion de la mano,

pronacion del brazo, reposo, supinacion del brazo).

2. Procesamiento de las sefiales y extraccion de caracteristicas: En
esta segunda etapa, las sefiales EMG adquiridas son analizadas
mediante la transformada wavelet e indicadores estadisticos (Media del
valor - absoluto, energia, desviacion estandar, varianza, Kurtosis,
oblicuidad y desviacién absoluta media) para estimar caracteristicas o
patrones que permitan clasificar lo movimientos mencionados en el paso

1 del planteamiento general.
3. Analisis estadistico: En la tercera etapa, un andlisis estadistico llamado

ANOVA (analisis de varianza) es empleado para determinar cual o cudles

bandas de frecuencia estimadas por la transformada wavelet e
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indicadores estadisticos ofrecen una mejor diferenciacion entre los

movimientos del brazo.

4. Clasificacion de patrones: En la cuarta etapa, las caracteristicas mas
discriminantes seleccionadas en el paso 3 son caracterizadas por medio
de red neuronal para clasificar los nueve movimientos en funcion de la
sefial EMG adquirida, con el fin de que permita el movimiento de un brazo
robotico.

5. Actuador: Finalmente, en esta etapa se realiza la conexion entre un
microcontrolador tal como un Arduino y el software MATLAB para el

control de los actuadores del brazo robético.
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Capitulo 2

Fundamentacion teodrica
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2.1 Revision literaria

Como se mostrd en el capitulo anterior, este trabajo de tesis se basa en el
desarrollo de una metodologia basada en la transformada wavelet, indicadores
estadisticos y redes neuronales para la clasificaciéon de sefiales mioeléctricas con
la finalidad de manipular o controlar un brazo robaético. En este capitulo se presentan
las herramientas tedricas y los conceptos necesarios para entender de manera clara
todo lo que involucra las sefiales EMG, asi como la matemética que involucra la
transformada wavelet, los indicadores estadisticos utilizados, redes neuronales, el
sistema muscular, los electrodos usados para la medicion de las sefiales EMG, las
principales caracteristicas de sefiales EMG, descripcion del software LabVIEW,
descripcion del software MATLAB, el acondicionamiento, adquisicion y envio de
datos, tipos de filtros y configuracion de amplificadores operacionales para el

procesado analdgico de la sefales.

2.2. Sistema muscular

El sistema muscular es caracterizado por un conjunto de musculos, los cuales
son controlados de forma voluntaria, con el fin de conseguir su movilidad a través
de los estimulos eléctricos procedentes del sistema nervioso provocando la
contraccién de las fibras musculares. Adicionalmente, el sistema muscular regula el
volumen de los 6rganos, generan calor e impulsan liquidos y materia alimenticia a

través de diversos aparatos y sistemas corporales (Tortora et al, 2011).

A si mismo, el tejido muscular esquelético, que junto al tejido muscular liso y
musculo cardiaco conforman el sistema muscular. El tejido muscular esquelético se
denomina de esa manera debido a que mueve los huesos del esqueleto. El tejido
muscular esquelético es estriado, lo que quiere decir que cuando es examinado con
un microscopio, se observan bandas proteicas claras y oscuras alternantes —
estriaciones—. El tejido muscular esquelético trabaja principalmente en forma
voluntaria y su actividad puede ser controlada conscientemente por neuronas
(células nerviosas) que forman parte de la division soméatica (voluntaria) del sistema

nervioso mediante la contraccion sostenida o la contraccidn y relajacion alternantes
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(Ghapanchizadeh, et al. 2016). En las siguientes subsecciones, se describe de

manera mas detallada las propiedades presentes en los musculos.
2.2.1 Propiedades del tejido muscular

El tejido muscular esquelético presenta cuatro propiedades que permiten su
funcionamiento y la homeostasis (mantenimiento de unas condiciones casi
constantes del medio interno. (Guyton et al., 2015)) del organismo (Tortora et al,
2011).

a) Excitabilidad eléctrica: La principal propiedad que presentan los
musculos y células nerviosas es la capacidad de reaccionar a estimulos, dando
como resultados sefiales eléctricas denominadas potenciales de accion o impulsos.
Los potenciales de accion que corresponde a los musculos se denominan
potenciales de accidbn musculares, por otro .lado, el potencial de accion
correspondiente a las células nerviosas se conoce como potenciales de accion
nerviosos. Para provocar un potencial de accion muscular existen dos principales
estimulos, el primero de ellos consiste en sefiales eléctricas autoritmicas que estan
presentes dentro del propio sistema muscular. El segundo estimulo consiste en
estimulos quimicos, como neurotransmisores liberados por las neuronas, hormonas
distribuidas por la sangre o, incluso, cambios locales de pH; (Tortora et al, 2011; Pré
et al, 2019).

b) Contractilidad: Esta caracteristica se presenta cuando el tejido muscular
recibe un potencial y como resultado este se contrae de manera energética. Al
contraerse un musculo se genera una fuerza de contraccion, tension, lo que
ocasiona traccion de sus puntos de insercion. Sin embargo, en ocasiones el
musculo desarrolla tensién, pero no se acorta. Ejemplo de esto lo constituye la
accion de sostener un libro con la mano abierta. Por otro lado, en ciertas
contracciones musculares, la tension que se produce es la suficiente como para
vencer la carga (resistencia) del objeto que se esta moviendo, de manera que el
musculo se acorta, y se produce el movimiento; por ejemplo, al levantar un libro de
la mesa (Pro et al, 2019).
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c) Extensibilidad: Esta se refiere a la capacidad del tejido muscular de
estirarse, dentro de los limites antes de sufrir un dafo, este rango de estiramiento
esta definido por el tejido conectivo intramuscular, el cual mantiene dentro del rango

contractil de las células musculares (Tortora et al, 2011; Pr6 et al, 2019).

d) Elasticidad: Es la capacidad del tejido muscular de recuperar su longitud
y forma originales después de la contraccion o la extension. (Tortora et al, 2011; Pro
et al, 2019).

Periostio

i Tendon

Epimisio

Vientre
del musculo

Hueeo esquelético

Perimisio

Epimisio

Fasciculo

Perimisio

Fibra (célula)
muscular

Miofibrilla
Endomisio
Perimisio

Neurona
motora
somética

Capilar

sanguineo

Fasciculo —

Endomisio
Ndcleo
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Estriaciones
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Figura 2.1. Componentes de un musculo esquelético.
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2.2.2 Tejido muscular esquelético

Cada uno de los musculos esqueléticos que constituyen el sistema muscular
son organos independientes, los cuales estan constituidos por cientos o miles de
células denominadas fibras musculares (célula muscular). Ademas de las células
musculares el masculo esquelético contiene tejido conectivo alrededor de las fibras
musculares y de todo el mlsculo, vasos sanguineos y nervios, como se muestra en
la Figura 2.1 (Tortora et al, 2011; Ghapanchizadh et al, 2016).

2.2.3 Control de la tension muscular

Los principales componentes dentro del musculo esquelético son las propias
fibras musculares. Un solo impulso nervioso de una neurona motora (el término
motoneurona o neurona motora hace referencia, a la neurona del sistema nervioso
central que proyecta su axén hacia un musculo (Sherwood, 2001) )provoca un solo
potencial de accion muscular en todas las fibras musculares esqueléticas con las
gue hace sinapsis. Una de las caracteristicas de estos potenciales de accion es que
siempre presentan la misma magnitud. dentro de una neurona o en una fibra
muscular dada, sin embargo, la fuerza con la que la célula muscular se contrae
puede variar dependiendo de la frecuencia o ritmo en el cual el impulso nervioso
llega a la unién neuromuscular, dicha frecuencia se conoce como: frecuencia de

estimulacioén (Tortora et al, 2011; Pro et al, 2019).

A pesar de que la frecuencia de estimulacion es una de las principales causas
gue definen la tension maxima presente en el masculo, no es la Unica, pues existen

factores como disponibilidad de nutrientes y oxigeno que afecta de igual manera.

La tension total que es capaz de generar un musculo entero depende de la
cantidad de fibras musculares que se contraen en forma simultdnea. Aunque cada
fibra muscular esquelética tiene solo unas pocas uniones neuromusculares, el axon
de una neurona motora somatica se ramifica y forma uniones neuromusculares con

muchas fibras diferentes (Sadikoglu, et al. 2017).

La unién de una neurona somatica con las multiples fibras musculares da
origen a una unidad motora. Una sola neurona motora somatica entra en contacto

con un promedio de 150 fibras musculares esqueléticas, y todas las fibras
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musculares de una unidad motora se contraen simultaneamente. En la mayoria de
las ocasiones, las fibras musculares que constituyen una unidad motora se
encuentran dispersas en todo el musculo. La precision y tipo de movimientos que
puede generar un muasculo depende de la cantidad de fibras musculares por
unidades motoras. Por ejemplo, los musculos que controlan el movimiento de los
ojos pueden tener de 10 a 20 fibras musculares por unidad motora. Por otro lado,
los musculos esqueléticos que originan los movimientos a gran escala o
movimientos potentes, como el biceps braquial del brazo, tienen hasta 2:000-3 000

fibras musculares en algunas unidades motoras (Tortora et al, 2011; Pro et al, 2019).

2.2.4 Frecuencia de estimulacion muscular

En condiciones normales una contraccion muscular. asilada (contraccion
breve de todas las fibras musculares de una unidad motora) tiene una duracién entre
20 y 200 ms (50 a 500 Hz). Asi mismo, su potencial de accion tiene una duracion
de 1 a2 ms (1kHz a 500Hz), el cual es considerado es un lapso muy prolongado (

Hernadez Barrios Dysmart , 2019).

La contraccion muscular se caracterizada por tres momentos: (a) momento o
periodo latente, cuyo tiempo de ejecucion es dependiente del tipo de fibra muscular
esquelética, este periodo es una breve demora entre la aplicacién del estimulo y el
comienzo de la contraccion (tiene una duracion aproximada de 5 ms), (b) el segundo
y (c) tercer momento es €l periodo de contraccion (tiene una duracién aproximada
de 20 ms) seguido de un periodo de relajacion (tiene una duracion aproximada de
30 ms), respectivamente, como se muestra en la Figura 2.2 (Tortora et al, 2011) (
Hernadez Barrios Dysmart , 2019).
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Figura 2.2. Registro de una contraccion muscular.

Es muy importante mencionar que si se presentan dos estimulos, uno tras de
otro, el musculo Unicamente podra responder al primero de ellos, ya que si se
encuentra en el periodo de contraccion este pierde de manera momentanea su
excitabilidad y no puede responder durante un tiempo, este periodo de tiempo se
denomina periodo refractario. La duracion de dicho periodo varia de acuerdo con el
musculo, en promedio un musculo esquelético cuenta con un periodo refractario de
5ms ( Hernadez Barrios Dysmart , 2019). Por otro lado, si el segundo estimulo se
presenta después de concluido el periodo refractario, pero antes del periodo de
relajacion del musculo, la contraccion resultante serd mas intensa que la primera.
Este fendmeno, en el que los estimulos que llegan en diferentes momentos causan
contracciones mas grandes, se denomina suma de ondas. Cuando una fibra de
musculo esquelético es estimulada a una frecuencia de 20-30 veces por segundo,
solo se puede relajar parcialmente entre los estimulos dando como resultado una
construccion oscilante, por otro lado, si la estimulacion presenta una frecuencia
superior a 80-100 veces por segundo el musculo no logra relajarse dando como
resultado contraccion sostenida en la que no se pueden detectar contracciones
individuales. El estiramiento de los componentes elasticos, como tendones y tejido
conectivo que rodea las fibras musculares, también incide en la suma de ondas. En

el transcurso de esta sumatoria de ondas, los componentes elasticos no tienen
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mucho tiempo para recuperar su longitud inicial entre las contracciones; por lo tanto,

permanecen tensos ( Hernadez Barrios Dysmart , 2019).

-

(€)
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Figura 2.3. Posicion de los sensores para deteccion de sefales mioeléctricas; (a)
Biceps braquial (cabeza larga), (b) Triceps braquial (cabeza larga), (c) Pronador

redondo, (d) Flexor superficial de los dedos, (e) Extensor de los dedos.

2.2.5 Musculos del brazo

En el presente trabajo de tesis se selecciond un brazo roboético para su control
a través de diversas caracteristicas encontradas en las sefiales EMG provenientes
de un brazo humano, en la Figura 2.3 se observa el acomodo de los sensores para

la adquisicion de la sefial muscular. La Tabla 2.1 presenta un resumen del origen y
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accion de los musculos cuyo potencial de accion son medidos para el desarrollo de

este trabajo de tesis.

Tabla 2.1. Origen y accién de los musculos cuyo potencial de accion se censo

para el desarrollo de este trabajo.

Musculo Origen Accion
Biceps braquial (cabeza | La cabeza larga se | Flexiona el antebrazo
larga) origina en el tubérculo | en la articulacion del
supraglenoideo, por | codo, supina el
encima de la escapula | antebrazo en las

articulaciones radio-
cubitales y flexiona el

brazo en la articulacion

humero, la cabeza larga

se. origina en el
tubérculo

infraglenoideo.

del codo
Triceps braquial (cabeza | Borde lateral del | Extiende el antebrazo
larga) extremo  distal del |en la articulacion del

codo y extiende el brazo
en la articulacion de

hombro

coronide del cubito vy
cresta a lo largo del

borde lateral o la

Pronador redondo Epicondilo medial del | Prona el antebrazo en la
humero y  apdfisis | articulacion radio-cubital
coronide del cubito y flexiona débilmente el

antebrazo en la
articulacion del codo

Flexor superficial de los | Epicdéndilo medial del | Flexiona la falange

dedos humero, apofisis | media de cada dedo en

la articulacion
interfalangica proximal,

la falange proximal de
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superficie anterior del [cada dedo en Ila
radio (linea oblicua | articulacién

anterior del radio) metacarpofalangica y la
mano en la articulacion

de la mufieca

Extensor de los dedos Epicondilo lateral del | Extiende las falanges
humero distal y media de cada
dedo en las

articulaciones

interfalangica, la falange
proximal de cada dedo
en la articulacion
metacarpofalagica y la
mano en la articulacién

de la mufieca.

2.3. Senales EMG

Las sefales electromiografias (EMG), como se muestra en la Figura 2.4, se
caracterizan por ser sefiales eléctricas generadas por el musculo durante el proceso
de contraccion y relajacién (Ghapanchizadeh et al, 2016), Como se detall6 en las
secciones anteriores, el musculo se contrae gracias a un impulso eléctrico, pero
¢, Como se origina dicho impulso?, para esta tarea, la contraccion del musculo es
impulsada fundamentalmente por un proceso electroquimico. Los canales de sodio
y potasio se abren en respuesta a un estimulo, lo que desencadena la respuesta
activa de las membranas excitables en las fibras nerviosas y musculares. Las
acciones de polarizacion y despolarizacion en la apertura de los canales de sodio y
potasio producen la sefial EMG. Este proceso se denomina potencial de accién de
la unidad motora (MUAP) (Ghapanchizadeh et al, 2016). La activacion de MUAP
puede ser monitoreada bajo electrodos dando como resultado la electromiografia

de superficie (SEMG). (Ghapanchizadeh, et al, 2016) Cabe mencionar que la sefial
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SEMG es una combinacién de los potenciales de accion de cada fibra muscular que

esta por debajo del electrodo (Sadikoglu, et al, 2017).
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Figura 2.4. Sefal SEMG.
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Al detectar y registrar una sefial de SEMG, hay dos preocupaciones basicas;
La primera es la relacion sefial / ruido. Es decir, la relacion de la energia en la sefial
de EMG a la energia en la sefal de ruido. Algunos de las fuentes de ruido mas
comunes son: (Sadikoglu, et al, 2017).

e El ruido generado por lapiel.

e El ruido principalmente del ambiente (asi como las fuentes de radiacion
electromagnética, los cables de alimentacion eléctrica y las lamparas
fluorescentes durante la grabacion).

e Ruido proveniente de las capas de tejido subcutaneo.

e Ruido generado por la propagacion de la zona de inervacion.

e _La interferencia de los musculos vecinos.

¢ Ruido debido a la mala seleccion del tamafio del electrodo y la posicion del
mismo.

e Finalmente, la posicion del electrodo puede afectar significativamente la
descripcién de un factor estadistico y espectral de SEMG, afectando asi la

evaluacion (Ghapanchizadeh, et al, 2016).
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La segunda consideracion al adquirir un SEMG es la distorsion de la sefial,
en palabras sencillas que la contribucidon relativa de cualquier componente de
frecuencia en la sefial EMG no debe alterarse (Luca, 2002).En este sentido, una
sefial SEMG sin procesar tiene amplitudes pico a pico que varian en el rango de 2
mV a 10 mV, esto debido a los diversos factores que se mencionaran mas adelante,
Sin embargo, la mayoria de los trabajos reportan que la banda de frecuencia de las
sefiales EMG varia de 0 Hz a 1000 Hz (Ghapanchizadeh, et al, 2016). Siendo el
rango de 20 Hz a 500 Hz el que contiene la informacién frecuencial mas significativa;

por lo tanto, esta banda es analizada en este trabajo de tesis (Luca, 2002).

Como se describié en el parrafo anterior, existen diversas causas por lo que
puede variar una seflal SEMG tanto en amplitud como -en frecuencia. A
continuacion, se enuncian las consideraciones mas importantes para el monitoreo
de sefiales EMG (Luca, 2002).

e Amplificacion diferencial. Para eliminar componentes que no se desean en
la sefial, se emplea una configuracion de deteccion diferencial. La premisa
es simple, la sefial se detecta en dos sitios, el circuito electrénico resta las
dos sefiales y luego amplifica la diferencia. Como resultado, cualquier sefial
gue sea "comun" a ambos sitios de deteccidn se eliminara y las sefiales que
son diferentes en los dos sitios tendran un "diferencial” que se amplificara.

e Impedancia de entrada. La impedancia entre la piel y la superficie de
deteccion del electrodo puede variar desde varios miles de ohmios hasta
varios megohms para la piel seca. Para prevenir la atenuacion y distorsion
de la sefal detectada debido a los efectos de la carga de entrada, la
impedancia de entrada del amplificador diferencial debe ser lo mas grande
posible.

e Disefio de electrodo activo. El requisito de una alta impedancia de entrada
introduce un problema conocido como acoplamiento de capacitancia en la
entrada del amplificador diferencial. Una pequefia capacitancia entre los
cables que conducen a la entrada del amplificador diferencial y la linea de

alimentacion introducira una senal de ruido de linea de alimentacién en el
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amplificador. La solucion es colocar el amplificador diferencial lo mas cerca
posible de las superficies de deteccion del electrodo. Esta solucion se conoce
como el "electrodo activo".

e Filtrado. Incluso con las consideraciones anteriores, la sefial de EMG estara
contaminada por algun ruido. La relacion sefial / ruido puede aumentarse
mediante un filtrado entre 20-500 Hz con una reduccion de 12 dB / oct. (Las
caracteristicas de disefio estrictas podrian considerar 400 Hz como el corte
de ancho de banda superior. El valor de 500 Hz permite un margen de
seguridad en el disefio de los circuitos).

e Estabilidad del electrodo. Cuando se coloca un electrodo en la piel, las
superficies de deteccidn entran en contacto con los electrolitos del cuerpo
produciendo una reaccion quimica que requiere de algun tiempo para
estabilizarse, generalmente tan solo unos-pocos segundos si el electrodo
esta disefiado correctamente. Pero, lo que es mas importante, la reaccion
guimica debe permanecer estable durante la sesion de grabacion y no debe
cambiar significativamente, debido a esta es importante intentar controlar las
caracteristicas eléctricas de la piel evitando principalmente sudoracion o

cambios de humedad.

Finalmente, para obtener una sefial EMG con sus caracteristicas de manera
correcta es necesario considerar la localizacion del electrodo sobre la piel. En este
sentido, el electrodo debe colocarse entre un punto motor y la insercion del tendén

0 entre dos puntos motores y se debe evitar (Seniam, 2006):

a) No en o cerca del tendon del masculo.
b) No en el punto motor.

¢) No en los bordes externos del musculo.

2.4 Sistema de adquisicion de datos

Un sistema de adquisicion de datos (SAD) tiene tres funciones principales (a)
monitorear el comportamiento fisico de un fenbmeno a través de sensores, (b)
acondicionar la sefal proporcionada por el sensor y (c) almacenar y enviar los datos

medidos por medio de un protocolo de comunicacion, USB, RS-232, entre otros. En
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este sentido, un SAD esta conformado por un (1) software de control, (2) sensores
y (3) una tarjeta de acondicionamiento, almacenamiento y envio de datos a través

de un protocolo de comunicacién para el posterior procesado de los datos medidos.

2.4.1 LabVIEW

LabVIEW es un software de entorno grafico para el desarrollo de programas,
el cual permite visualizar cada aspecto de su aplicacion, incluyendo configuracion
de hardware, medidas y depuracion. Los programas desarrollados con LabVIEW se
llaman Instrumentos Virtuales, o VIs, y su origen provenia del control de
instrumentos, aunque hoy en dia se ha expandido ampliamente no solo al control
de todo tipo de electronica (Instrumentacion electrénica) sino también a su
programacion embebida, comunicaciones, matematicas, etc. (National Instrument,
2018).

LabVIEW se basa principalmente en 2 paneles (ver Figura 2.5) (a) el panel
frontal, el cual permite tanto configurar como visualizar los resultados del
procesamiento y (b) el panel de programacion, el cual permite crear o programar las

operaciones que realizaran los datos.
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Figura 2.5. Paneles del software LabVIEW (a) panel frontal y (b) panel de

programacion.

2.4.2 Sensores EMG

El sensor se caracteriza por ser un sistema con la capacidad de medir
cambios en un sistema fisico, y esta informacion a su vez es almacenada y enviada
a otro sistema para su posterior procesamiento. En los ultimos afios, dos diferentes
sensores, invasivos y no invasivos han sido empleados para monitorear las sefales
EMG del ser humano, siendo, los no invasivos o de superficie (SEMG) los méas
empleados ya que permiten medir la actividad eléctrica de los musculos de manera

eficiente sin la necesidad de una cirugia para su implementacion (Ebel, F., 1993).

En la actualidad, existen dos principales clasificaciones para los electrodos

de superficie comunmente usados en SEMG:

) Electrodos secos: En este tipo de electrodos el material conductor esta en
contacto directo con la piel, este tipo de electrodos se muestra en la Figura
2.6. Los electrodos secos se utilizan principalmente en aplicaciones donde la
geometria o el tamafio de los electrodos no permiten el gel (Gerdle et al.,
1999).
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Figura 2.6. Electrodo seco.

e Electrodos gelificados: Se utiliza un gel electrolitico como interfaz quimica
entre la piel y la parte metalica del electrodo. este tipo de electrodos se
muestra en la Figura 2.7. Lo anterior con el fin de aumentar la conductividad
de la piel, reduciendo su impedancia. La parte conductora en este tipo de
electrodos esta conformada por una composicién quimica de plata-cloruro de
plata (Ag-AgCl). En este material la capa de AgCl permite que la corriente del
musculo pase libremente a través de la unidon entre el electrolito y el
electrodo, este efecto reduce de manera considerablemente el ruido
eléctrico, en comparacion .con electrodos metélicos equivalentes (por
ejemplo, Ag) (Day S. 2002). Debido a este hecho, los electrodos de Ag-AgCl
se utilizan en mas del 80% de las aplicaciones de EMG de superficie
(Duchene, et al, 1993).

Figura 2.7. Electrodos gelificados.

La diferencia mas importante entre los electrodos secos y gelificados es que

los electrodos secos requieren una etapa de pre-amplificacion en el sitio del
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electrodo debido a la alta impedancia de la piel, la cual se ve disminuida por el gel
electrolitico en los electrodos gelificados. Otro aspecto importante por resaltar es
gue los electrodos secos (tipicamente> 20 g) son mas pesados que los electrodos
gelificados (<1 g), por lo que este aumento de peso genera un problema para
mantener la fijacion del electrodo. (Seniam, 2006). Por estas razones, los electrodos

gelificados que son los electrodos ocupados en este proyecto.

Es muy importante mencionar que para la seleccién adecuada del sensor o
electrodo se deben tomar en cuenta cuatro principales consideraciones: (Seniam,
2006).

e Forma del electrodo.

A pesar de que existen diversas investigaciones sobre qué forma del
electrodo ofrece mejores resultados, el * proyecto SENIAM (Surface
ElectroMyoGraphy for the Non-Invasive Assessment of Muscles) el cual es una
accion europea concertada en el programa de investigacion y salud biomédica
(BIOMED 1I) de la Unién Europea no ha encontrado criterios claros para una

recomendacion sobre la forma del electrodo.
e Tamano del electrodo.

El tamafo del electrodo se define como el tamafio de la superficie de un area
conductora de un electrodo de SEMG. De acuerdo al proyecto SENIAM: “El tamafio

de los electrodos circulares debe ser de 10 mm de didmetro como maximo”.
e Distancia entre electrodos.

La distancia entre electrodos se define como la distancia de centro a centro
entre las areas conductoras de los electrodos. En recomendacién del proyecto
SENIAM la separacién entre los electrodos debe ser un minimo de 20 mm esto para
musculos de tamafo relativamente grande, en contraparte en musculos
relativamente pequeios, la distancia entre los electrodos no debe exceder % de la
longitud de la fibra muscular.
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e Colocacion del electrodo.

Como se expuso brevemente la amplitud de la sefial SEMG puede variar
debido a la colocacion o el desplazamiento del electrodo. La sefal de EMG
proporciona una vista de la actividad eléctrica en un musculo durante su
movimiento, asi el comportamiento eléctrico percibido depende en gran medida de
donde y como se encuentra colocado el electrodo sobre el misculo a analizar.
Debido a que la colocacion del electrodo determina en parte la vista eléctrica de un
musculo (Day S. 2002)., es importante ser coherente y sistematico al momento de
colocar los electrodos en un sujeto durante distintas sesiones de adquisicion, al igual

gue entre diferentes sujetos (Ghapanchizadeh et al, 2016).

La finalidad de establecer una metodologia en la colocacion del sensor es
lograr determinar una ubicacion en la cual obtener la mejor sefial posible del
musculo a estudiar. Existen dos estrategias generales para la colocacién de

electrodos.

El electrodo puede estar dispuesto longitudinalmente con respecto al eje
largo del musculo, o bien el electrodo puede estar dispuesto perpendicular al eje

largo. Los puntos donde se debe evitar colocar un electrodo son:

e Cerca del tendon del musculo: La dimension fisica del masculo se reduce
considerablemente, lo que dificulta la ubicacion correcta del electrodo (Luca,
2002).

e No en el punto motor: Este punto generalmente, corresponde a la parte de la
zona de inervacion en el musculo que tiene la mayor densidad neuronal.
Desafortunadamente, desde el punto de vista de la estabilidad de la sefal,
un punto motor proporciona la peor ubicacion para detectar una sefial de
EMG ya que en el dominio del tiempo, la sefial aparece mas irregular y con
picos mas agudos (Luca, 2002).

e No en los bordes externos del musculo: En esta region, el electrodo es
susceptible de detectar sefales de interferencia de musculos adyacentes
(Luca, 2002).
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2.4.3 Acondicionamiento, adquisicién y envio de datos.

El acondicionamiento de una sefial depende del tipo de salida que tiene un
sensor: anéloga o digital. Si la salida del sensor es analdgica como es el caso de
los sensores empleados en este trabajo de tesis (electrodos no invasivos), esta
debe ser acondicionada a través de diversas etapas tales como amplificacion,
filtrado, entre otras, con el fin de adecuarla al sistema de adquisicion (Mayné, Jordi,
2003) . Una vez acondicionada la sefial de salida del sensor, esta se puede mediry
almacenar correctamente por un sistema de adquisicion para su posterior envio a
través de un protocolo de comunicacién para finalmente procesarla en un sistema

digital como puede ser una computadora.

Por otro lado, si el sensor brinda una salida digital, esta puede ser transmitida

directamente a la tarjeta de adquisicién para su posterior envio a un sistema digital.

2.4.4 Amplificadores Operacionales

El amplificador operacional es un componente electronico que permite la
manipulacion u operacion de una sefial analégica (Garcia Souto, José A., 2009). En
otras palabras, el amplificador operacional es una fuente de tension controlada, con
una unica salida y dos entradas, una entrada inversora y una no inversora,
adicionalmente presenta dos terminales de alimentacion y dependiendo del
amplificador podria adicionarse una terminar de eliminacion de offset. La Figura 2.8
muestra la representacion grafica de un amplificador operacional (Moreno,
Asuncion, 2006).
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Figura 2.8. Esquema de un amplificador operacional.

El funcionamiento ideal de un amplificador esta dado por:
V,=A(Vt =V )yit=i"=0 (2.1)

donde A representa la ganancia la cual idealmente es infinita para todas las
frecuencias en las cual puede trabajar el amplificador. Si A tiende a infinito V*-V'=0

por lo tanto V*=V".

Otra caracteristica del amplificador ideal es que la impedancia de entrada es
infinita al contrario de la resistencia de salida la cual es 0. Dichas caracteristicas nos

permiten aproximar el funcionamiento del circuito analdgico.

Existen diversas configuraciones para el manejo de sefiales analdgicas con
amplificadores, tales como: la configuracion seguidora, inversora, no inversora,
entre otras, las cuales seran descritas de manera mas detallada a continuaciéon
(Boylestad et al, 2009):

a) Seguidor de voltaje
Un seguidor de voltaje, maostrado en la Figura 2.9, es un circuito de
amplificacion con ganancia unitaria, el cual garantiza que la sefial de salida del
seguidor del voltaje sera lo mas perecida a la sefial de entrada, esto se debe a que
al presentar una alta impedancia de entrada se garantiza una potencia de entrada

baja debido a la ley de ohm:

1=V/x (2.2)

donde | es'la corriente el voltaje y R la resistencia), esto garantiza en gran medida
gue la sefial de entrada no se distorsione, de igual forma al tener una baja
resistencia de salida asegura que haya una trasferencia total de la sefial a la

siguiente etapa del circuito (Boylestad et al, 2009).
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VCC-

Figura 2.9. Seguidor de voltaje.
b) Amplificador inversor
Al Amplificador inversor, mostrado en la Figura 2.10, se le llama asi debido a
gue la sefal de salida es inversa a la entrada, en polaridad; sin embargo, pude ser
mayor, igual o menor, dependiendo de la ganancia gue le demos al amplificador en

lazo cerrado (Mancini, 2002).

Rf

V(

RI

GND

<
o
~r

Figura 2.10. Amplificador inversor.

La Ecuacion (2.3) describe el comportamiento del amplificador inverso
R
Vout = _Vin(R_j) (2.3)

donde Rf y R1 son los valores en ohm de las resistencias y vout es el voltaje de

salida y vin el voltaje de entrada. Si R1> Rt la sefial de salida ser4 mas tenue que la

sefal de entrada por el contrario R1< Rtla sefial de entrada se amplificara. Es muy
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importante mencionar que el voltaje de salida tiene el signo opuesto al voltaje de

entrada, de ahi su nombre "amplificador inversor" (Hayt, et al, 2007).

b) Amplificador no inversor
El amplificador no inversor, mostrado en la Figura 2.11, se caracteriza por
gue la senal de salida tiene la misma polaridad que la sefal de entrada; sin embargo,

a diferencian del amplificador inversor siempre se tendra una ganancia positiva.

V-

Figura 2.11. Amplificador no inversor.

El comportamiento de esta configuracion esta denotado por:
R¢
Vour = (1 + R_I)Vin (2.4)

donde Rty R1 son los valores de las resistencias, Vou €s el voltaje de salida y Vin €l

voltaje de entrada.

d) Integrador

El amplificador integrador es una configuracion empleada para realizar la
operacion matematica de integracién. En otras palabras, la salida de esta
configuracion es proporcional al area bajo la curva del voltaje de entrada en
cualquier instante dado. La Ecuacion (2.5) describe matematicamente el

comportamiento del amplificador en configuracién integrador:

33



1 ,t
Vout = _ﬁfo vidt + k (2.5)
donde K es el voltaje de carga inicial del capacitor., R es el valore de la resistencia

y C el valor del capacitor, Vout es el voltaje de salida y Vin el voltaje de entrada

R1

Vin f—ama—i

GND

11

)V <

Figura 2.12. Amplificador integrador.

e) Amplificador de instrumentacion

El amplificador de instrumentacion consta de tres amplificadores
operacionales en modo diferencial, es decir, que actla sobre la diferencia de voltaje
entre las entradas inversora y no inversora, y mientras no se llegue a un estado de
saturacion, la salida sera directamente proporcional a la diferencia de las entradas
(Moyano, 2005).

La configuracion basica de un amplificador de instrumentacion es descrita

por la Ecuacion (2.6) y mostrada en la Figura 2.13.
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Figura 2.13. Amplificador de instrumentacion.

_) —3

Vout = (Vi —v2)(1 + Re )R, (2.6)

donde v1 y v2 son los voltajes de entrada, y Rn son los valores de las resistencias,

los cuales son seleccionados de acuerdo con la Ecuacién (2.6).

El amplificador de instrumentacion es un elemento esencial de los sistemas
de medida biomédicos debido a (Moyano, 2005):

1) Tener una ganancia diferencial precisa y estable, que pueda variar en el
rango de 1 a 1000.

2) La ganancia en modo comun debe ser muy baja respecto de la ganancia
diferencial, esto es, debe ofrecer un CMRR muy alto en todo el rango de
frecuencia en que opera.

3) La impedancia de entrada debe ser muy alta para que la sefial no se vea
distorsionada.

4) Laimpedancia de salida debe ser muy baja para que la ganancia no se vea
afectada.
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5) El nivel de las tensiones de offset del amplificador debe ser bajo,
independientemente de las condiciones de uso, a fin de poder trabajar con
sefales muy pequefas.

6) Una anchura de banda ajustada a la que se necesita en el disefio.

7) Un factor de ruido muy proximo a la unidad, esto es, que no incremente el
ruido.

8) Una razoén de rechazo al rizado a la fuente de alimentaciéon muy alto (Hayt,
et al, 2007).

2.4.5 Filtros activos

Un filtro se puede definir como una red de elementos creada con la finalidad
de separar, pasar, o suprimir un grupo de frecuencias de una sefal, ese decir, los
filtros se utilizan para separar sefiales, dejando pasar las de interés y atenuando las
no deseadas. Los filtros se utilizan en una gran gama de aplicaciones como:

comunicaciones, fuentes de alimentacion y sistemas de adquisicion (Miyara, 2004).

Existen diversas formas de clasificar los filtros, una de estas clasificaciones
es debido al fenbmeno fisico que filtran, por ejemplo: filtros eléctricos, filtros
mecanicos, filtros acusticos, filtros épticos. Es posible calificar los filtros como: filtros
lineales vy filtros no lineales. Otra clasificacion son los filtros analégicos y digitales,
finalmente se pueden clasificar como filtros activos y pasivos, los filtros activos se
encuentras conformados por dispositivos capaces de generar una tension o una
corriente (en forma mas general un campo eléctrico) y suministrar potencia a una
carga dada (entregan energia), mientras que los filtros pasivos estan conformados
por elementos que disipan o almacenan energia eléctrica (Miyara, 2004). En este
trabajo. nos centraremos en filtros eléctricos, analdgicos, lineales, continuos vy
activos. Esta seleccion se debe a que los filtros activos permiten obtener un filtrado

mas estable y un elevado factor Q.

Existen diversas configuraciones para los filtros activos siendo sus
principales caracteristicas descritas a continuacion y mostradas en la Figura 2.14
(Analog Devices,2006):
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1) Frecuencia de corte (Fc). Es la frecuencia a la cual la respuesta del filtro
abandona la banda de paso (Bp).

2) Banda de supresion (Fs). Es la frecuencia a la que se alcanza la atenuacion
maxima en la banda de supresion.

3) Banda de paso(Bp). Es la amplificacion maxima antes de llegar a la banda de
transicion.

4) Banda de transicion (Tb). A partir de la frecuencia de corte la sefial se comienza

a atenuar hasta llegar a su mino valor.

Bp
Fc

Ganancia(db)

! > Tb

Frecuencia(Hz)

Figura 2.14. Diagrama de bode filtro pasa-bajas.

Adicionalmente, es importante describir también los diversos tipos de filtros
en base a su respuesta en frecuencia tales como pasa-banda, pasa-altas, pasa-
bajas, rechaza banda:

a) Pasa-bajas
El filtro pasa-bajas, mostrado en la Figura 2.15, permite el paso de las

frecuencias 'menores que cierta frecuencia de corte (Fc) y bloquea las mayores
(Castro & Cantoén, 2014).
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.

—> Fc

Ganancia(db)

Frecuencia(Hz)

Figura 2.15. Diagrama de bode de un filtro pasa-bajas ideal.

La Figura 2.16 muestra la configuracion analdgica de un filtro en
configuracion pasa-bajas.

b ()
—

R1

i d
GND

Figura 2.16. Filtro pasa-bajas de Segundo orden Sallen—Key de ganancia unitaria.

La respuesta del filtro mostrado en la Figura 2.16 se obtiene a través de las
siguientes ecuaciones:

4b

G202 2.7)
al(:zi aZC%—4bC1C2
R1,2 - 4T[fCC1C2 (28)
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donde C12 es el valor del capacitor, b y a son los coeficientes del filtro los cuales

dependen del tipo de filtro y fc es la frecuencia de corte del filtro.
b) Pasa-altas

El filtro pasa-altas, mostrado en la Figura 2.17, permite el paso de las

frecuencias mayores que cierta frecuencia de corte (Fc) y bloquea las menores.

.

Fc

Ganancia(db)

Frecuencia(Hz)

Figura 2.17. Diagrama de bode de un filtro pasa-altas ideal.

La Figura 2.18 muestra la configuracion analégica de un filtro en
configuracion pasa-altas.

[

I
= Cap
GND

Figura 2.18. Filtro pasa-alta de Segundo orden Sallen—Key de ganancia unitaria.
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La respuesta del filtro mostrado en la Figura 2.18 se obtiene a través de las

siguientes ecuaciones:

1

R, = (2.9)

1= nf.Ca

a
R, =
2 7 4mf.Cb

(2.10)

donde C es el valor del capacitor, b y a son los coeficientes del filtro los cuales
dependen del tipo de filtro y fc es la frecuencia de corte del filtro. Nota: en la mayoria
de los casos C, = C;.

c) Pasa-banda
El filtro pasa-banda, mostrado en la Figura 2.19, permite el paso de las
frecuencias comprendidas entre dos frecuencias Fcl y Fc2 (Fcl < Fc2),

denominadas frecuencia de corte inferior y frecuencia de corte superior, bloqueando
las restantes (Castro et al, 2014).

>

Fci1 Fc2

Ganancia(db)

—
Frecuencia(Hz)

Figura 2.19. Diagrama de bode de un filtro pasa-banda ideal.

Para el disefio de un filtro pasa banda normalmente se usan filtros paso-baja
en serie con filtros paso-alta. Sin embargo, si se necesita un ancho de banda

estrecho, se podrian ocupar las topologias paso-banda Sallen-Key como la
mostrada en la Figura 2. 20.
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I
9

Figura 2.20. Filtro pasa-banda de Segundoorden Sallen—Key de ganancia
unitaria.

La respuesta del filtro mostrado en la Figura 2.20 se obtiene a través de la

siguiente Ecuacion:

— (2.11)

f. =
¢ 2mCR

donde fc representa la frecuencia central del filtro, R el valor de las resistencias y

C el valore de los capacitores.

d) Rechaza-banda

El filtro pasa-banda, mostrado en la Figura 2.21, limita el paso de las
frecuencias comprendidas entre dos frecuencias Fcl y Fc2 (ver Figura 2.21)
(Castro et al, 2014).
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g

Fc1 Fc2

ot

Ganancia(db)

—
Frecuencia(Hz)

Figura 2.21. Diagrama de bode de un filtro rechaza-banda ideal.

Al igual que en el filtro pasa- banda, la respuesta de este filtro se logra con la

suma de los filtros pasa-altas y pasa-baja con la diferencia de que dichos filtros se
encuentran en paralelo como se muestra en la Figura 2.22.

C1

—

Vin }—4

R4

R1

Figura 2.22. Filtro rechaza-banda de ganancia unitaria.

e) Filtros Notch

El filtro Notch se caracteriza por eliminar una frecuencia en especifico de una
sefial como se muestra en la Figura 2.26. (Cordova, 2007).
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Ganancia(db)

—————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————

Frecuencia(Hz)

Figura 2.23. Comportamiento de un filtro Notch (rechaza banda).

La Figura 2.27 muestra la configuracion fisica del filtro Notch:

C
]
|

]

Vinj—

Figura 2.24. Filtro Notch doble T.

donde la frecuencia de corte de este filtro, fc, esta dada por:

1

R representa el valor de la resistencia y C el valor del capacitor.
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f) Filtros Antialiasing

El objetivo de un filtro antialiasing es que la frecuencia maxima de la sefial de
entrada sea menor o igual a la mitad de la velocidad de muestreo (frecuencia
Nyquist), ya que es posible que otros factores (como la frecuencia de una linea de
alimentacion) puedan tener frecuencias mayores que la frecuencia Nyquist,
generando aliasing, lo que causa que sefales continuas distintas se tornen
indistinguibles cuando se muestrean digitalmente. Cuando esto sucede, la senal
original no puede ser reconstruida de forma univoca a partir de la sefal digital. Una
sefal limitada en banda y muestreada por debajo de su frecuencia de Nyquist,
resulta en una superposicion (Lai, 2003; National Instrument, 2019). Este filtro por

lo general es un circuito RC, el cual se muestra en la Figura 2.28.

{Vout

R

Vin | Sy —T_
T
CI.\T—D

Figura 2.25. Filtro pasa-bajas RC.

La frecuencia de corte para el filtro mostrado en la Figura 2.28 esta dada

por:

fc = — (2.13)

~ 2mRc

donde R representa el valor de la resistencia y C es el valor del capacitor.

Un aspecto importante que se debe tomar en cuanta cuando se disefia un
filtro activo es el orden de estos. Esta caracteristica describe el comportamiento al
momento de atenuar o amplificar una frecuencia por debajo o por arriba de la Fc,
como se muestra en la Figura 2.23. En este sentido, los filtros analégicos de un
orden mas alto se conectan en serie filtros de primero y segundo orden, ya que

debido a que a mayor orden del filtro, se hace mas compleja su realizacion fisica y
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matematica (Castro, et al, 2014). En este trabajo se ocuparon filtros de segundo
orden, debido a que dan una buena respuesta al momento de atenuar y su

fabricacion es sencilla, ya que solo se compone por un Unico amplificador
operacional.

@
1/
&
V

Ganancia(db)

Fc ideal i NS

n=7 N

Frecuencia(Hz)

Figura 2.26. Diagrama de bode de filtro pasa-bajas de distintos 6rdenes(n).
Por otra parte, el factor Q o factor de calidad de un filtro es una medida de la
eficiencia con la cual este filtra. En otras palabras, a mayor valor de Q mas estrecho
es el ancho de banda en el cual el circuito resuena (ver Figura 2.24). En filtros este
factor permite que tan selectivos son, es decir, para ver el ancho de banda, en
principio, un filtro con menor ancho de banda (mayor Q), sera mejor que otro con
mayor ancho. (Castro Salas Pablo et al., 2014), el del factor de calidad que se ocup6

en los filtros de este trabajo tuvo un valor cercano a 1 debido al error intrinseco de
los elementos.

Q=5
=2

Q=1

Ganancia(db)
/

Frecuencia(Hz)

Figura 2.27. Filtro pasa baja con distintos valores de Q.
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En resumen, para la seleccion y disefio un filtro se debe tener cuenta:

1. Respuesta en frecuencia que deseamos.
2. Frecuencia de corte.
3. Valor Q.

Para esto se han desarrollado diferentes configuraciones que permiten conocer de
forma predeterminada de qué forma puede ser un filtro. En concreto, veremos. los
filtros Butterworth ya que fueron la configuracion usada en este trabajo (Castro et
al, 2014).

El filtro de Butterworth es uno de los filtros anal6gicos -més- utilizados por
facilidad de fabricacion, disefiado con el fin de obtener la respuesta mas plana
posible hasta la frecuencia de corte. Es decir, la salida se -mantiene constante lo
mas cercano a la frecuencia de corte, para luego disminuir a razén de 20n dB por
década, donde n es el orden del filtro. Como se menciond los filtros Butterworth son
faciles de construir debido a que los valores de los componentes utilizados en su
elaboracion son mas practicos que la mayoria de los otros tipos, ademas de que en
este filtro las variaciones de los componentes suelen ser menos criticas. El filtro de
Butterworth es el Unico filtro que mantiene su forma para 6rdenes mayores,

modificando Unicamente la caida de la banda de transicion (Castro & Cantén, 2014).

@
k
s
7

Ganancia(db)

=7 NG

Frecuencia(Hz)

Figura 2.28. Diagrama de bode de filtro Butterworth pasa-bajas de distintos
ordenes.
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2.5 Procesamiento digital de sefiales

El procesamiento digital de sefiales se caracteriza por ser una serie de
procedimientos matematicos aplicados a un conjunto de datos con el fin de estimar
o calcular patrones y caracteristicas dentro de estos que permitan clasificar dichas
sefales para discernir entre los fendmenos estudiados (Casals, 2010). Por lo tanto,
el procesamiento de una sefal contiene algoritmos y férmulas matematicas que
permiten obtener transformadas, matrices, célculo de probabilidades, estadistica,

optimizacién de la sefial, etc., con el fin de conseguir el objetivo propuesto.

En conclusion, el procesamiento digital de sefales es la manipulacion
matematica y algoritmica de sefales discreteadas y cuantizadas; con el fin de
extraer la mayor cantidad de informacién importante, la-cual esta contenida en la

misma (Casals, 2010).

2.5.1 MATLAB
MATLAB es un software de alto nivel, el cual permite la manipulacion de
vectores 0 matrices (sefiales digitales), con el fin de visualizarlos, modelarlos,

analizarlos y procesarlos (Elizondo Esqueda Jaime, 2002).

MATLAB se basa en una ventana principal (ver Figura 2.29), la cual a su vez
esta sub-dividida en 4 ventanas: (1) la ventana de comandos, la cual es usada para
el andlisis, procesamiento y manipulacién de los datos, (2) la ventana espacio de
trabajo, la cual tiene como funcién mostrar las variables empleadas, asi como el
valor que estas contienen, (3) la ventana de detalles, la cual permite revisar el
historial de programacioén y (4) la ventana de carpeta actual, esta es empleada para

ver que archivos estan contenidos en la carpeta de trabajo.
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Carpeta Ventana de Espacio de
actual comandos trabajo

Detalles

......

Figura 2.29. Espacios de trabajo de Matlab.

2.5.2 Transformada Wavelet Discreta

La transformada wavelet discreta (TDW) es un algoritmo tiempo-frecuencia
capaz de analizar sefiales con caracteristicas estacionarias y no estacionarias. La
TWD permite retener comportamientos transitorios o patrones a través de la
descomposicion de la sefial en un numero de niveles tiempo-frecuencia, donde cada
nivel contiene una aproximacion (filtro pasa bajas) y un detalle (filtro pasa altas)
(Sheng, 1996).

La TDW se basa en el algoritmo de Mallat donde la aproximacion de un nivel
anterior se descompone en una nueva aproximacion y detalle como se muestra en
la Figura 2.30.

Los rangos de frecuencia de cada aproximacion (A) y detalle (D) de cada

nivel (L) son estimados de acuerdo con las ecuaciones (2.14) y (2.15).

Fs
A= [0,%] (2.14)
Fs F

donde Fs representa la frecuencia de muestreo de la sefial.
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El conjunto de las funciones de la trasformada wavelet se derivan a partir de
una unica funcion (frecuentemente llamada "Wavelet Madre™) por una serie de
dilataciones y traslaciones. Cada nivel corresponde a una dilatacion o traslacién
diferente de la Wavelet Madre (Montoya, 2013). De forma general, la transformada
wavelet de una funcion f(t) es la descomposicion de f(t) en un conjunto de funciones

Ws «(t). En este sentido, la TWD se define como (Daubechies, Ingrid, 1992):

Wi (s, 1) = [ f(£) s (D)dt (2.16)

donde s es el factor de escala, T es el factor de traslacion, y(t) es la funcién wavelet

madre, f(t) es la funcion de entrada y W: es la funcion de salida.

Como se mencion6 anteriormente las Wavelets son generadas a partir de la
traslacion y cambio de escala de una misma funcion wavelet y(t), llamada “Wavelet

madre”, la cual se define como (Daubechies, Ingrid, 1992):
s = =9 (<) (2.17)

donde s es el factor de escala,1 es el factor de traslacion y y(t) es la funcién wavelet

madre.

Las wavelets @s 1 (t) generadas de la misma funcién wavelet madre y(t) tienen
diferente escala s y ubicacion 1, pero tienen todas la misma forma. Se utilizan
siempre factores de escala s > 0. Las Wavelets son dilatadas cuando la escala s >
1, y son contraidas cuando s < 1. Asi, cambiando el valor de s se cubren rangos
diferentes _de frecuencias. Valores grandes del parametro s corresponden a
frecuencias de menor rango, o una escala grande de s (t). Valores pequefios de
s corresponden a frecuencias de menor rango o0 una escala muy pequefia de s
(t). En conclusion, la Transformada Wavelet es la descomposicion de f(x) en una
base de funciones formada por la traslacion y dilatacion de una misma funcion, la

funcion de escala (Daubechies, Ingrid, 1992).
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| Sefial |

Aproximacion y Y Detalle
1,0 1,1
Aproximacion Jv * Detalle
Aproximacion # * Detalle

Figura 2.30. Estructura de descomposicion de la TWD.

Es muy importante mencionar que la seleccion de wavelet madre es una
tarea ardua; sin embargo, la wavelet madre llamada Daubechies 44 es la mas
empleada para el procesamiento de biosefiales ya que excelentes resultados se
han obtenido con esta wavelet madre (Rafiee et al. 2011). Por lo tanto, en este

trabajo de tesis se empleada esta wavelet madre.

2.5.3 Indicadores Estadisticos

Los indicadores estadisticos nos permiten realizar una estimacion confiable,
deteccion o clasificacion de sefiales cuyo comportamiento es aleatorio o presenta
diversas fluctuaciones a través del tiempo. Dicho analisis estadistico tiene sus
raices en la teoria de la probabilidad y la estadistica matematica. Tomando como
base los indicadores estadisticos se puede desarrollar procesos o algoritmos
capaces de detectar o seguir sefiales altamente sensibles que pueden presentar
pequefas pero persistentes diferencias entre sefiales, interferencias y ruido (Hero,
Alfred O., 2008). En otras palabras, los indicadores estadisticos permiten identificar
patrones o caracteristicas dentro de la sefial con el fin de asociarlas al fenébmeno

estudiado.
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A continuacion, se describen los indicadores estadisticos ocupados en este

trabajo de tesis:

a) Media del valor absoluto

Se llama valor medio de una sefial a la media aritmética de todos los valores
instantaneos de la sefial medidos en un cierto intervalo de tiempo, lo cual es descrito
matematicamente por (Garcia Claudia, 2010):

ZiLq Il

MVA = n

(2.18)

donde }1,x; es la sumatoria de los valores de la muestra y n ‘es el nUmero de

elementos en la misma.

b) Desviacion estandar y varianza
La varianza se encarga de medir la variabilidad de los datos x con respecto
a su media X, la cual es calculada de la siguiente manera (Surbhi, 2017):

n ._Y\2
o? = ZX (2.19)

n-1

Por otro lado, la desviacidon estandar de una sefal trata de medir la dispersion

de observaciones dentro del conjunto de datos de la siguiente manera (Surbhi,

2017).
B ®?
o= /—n_l (2.20)

c) Desviacién media absoluta
La desviacion media absoluta de un conjunto de datos es el promedio de las
desviaciones absolutas de un punto central, la cual es estimada de la siguiente

forma:

1
y = 2im [xi —m| (2.21)

n

donde m representa la media del conjunto de datos xi 0 de la sefal de tamafio n
(Freedman et al, 1998).
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En otras palabras, la deviacion media absoluta permite evaluar qué tanto se
dispersan los datos respecto a la media de una sefial.

d) Energia

La energia de una sefial es definida como el cuadrado de la magnitud de la
sefial, la cual es estimada de la siguiente manera (Boashash, 2016):

E = Xi_w|x[n]?| (2.22)

donde x(n) es el valor de la muestra.

e) Skewness (oblicuidad)

El skewness u oblicuidad es una caracteristica cuantitativa frecuentemente
usada en estadistica descriptiva, la cual provee informaciéon sobre la forma de la
distribucién en un conjunto de datos. En otras palabras, la oblicuidad es una medida
de la simetria en una distribucion de datos: por lo tanto, si la oblicuidad es cercana
o igual a 0 se dice que la distribucion altamente simétrica (McNeese, 2016; Molina
& Rodrigo, 2010).

El skewness u oblicuidad se define de la sigunete forma:
X;—X)3
a; = 52 (2.23)

donde n es el tamafio del conjunto de datos, X; es el i-ésimo valor de la sefial, X es

la media de los datos y s es la desviacion estandar del conjunto de datos.

f) Kurtosis

La Kurtosis se caracteriza por medir la importancia o el peso que tiene cada
uno de los extremos en la distribucion de un conjunto de datos. Por lo que la Kurtosis
se puede interpretar como los tamafios combinados de los dos extremos, midiendo
la cantidad de probabilidad (McNeese Bill, 2016).

La Kurtosis se define matematicamente de la siguiente forma:

. 4
a, =32 (2.24)

n
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donde n es el tamafio del conjunto de datos, Xi es el i-ésimo valor de la sefial, X es
la media de los datos y s es la desviacion estandar del conjunto de datos (Molina,
J. Gabriel & Rodrigo, Maria F., 2010).

De acuerdo con la Ecuacion (2.24), la Kurtosis es el cuarto momento central
estandarizado para el modelo de probabilidad. La Figura 2.31 muestra una gréfica
de un conjunto de datos con diversos valores de Kurtosis, donde la Leptokurtosis
son distribuciones estadisticas con Kurtosis de mas de tres, el término "Platikurtosis"
se refiere a una distribucion estadistica en la que el valor de la Kurtosis es nhegativo.
Por esta razén, una distribucion Platikurtosis tendrd extremos mas delgados que
una distribucion normal, finalmente la distribucibn Mesokurtosis tiene un valor en

sus extremos similar al de una distribucion normal (Kenton, Willl, 2019).

> Leptokurtosis

Mesokurtosis

W

Distribucion

Platikurtosis

Grupos

Figura 2.31. Conjunto de datos con diversos valores de Kurtosis.

2.5.4. Anédlisis de Varianza

El analisis de varianza también llamado ANOVA es un proceso matematico
gue permite reconocer la relacién existente entre las medias de conjuntos. En otras
palabras, el andlisis de varianza (ANOVA) es una prueba estadistica para detectar
diferencias en las medias grupales cuando hay una variable dependiente
paramétrica y una o mas variables independientes (Sawyer, Steven F., 2009). Para
realizar esta tarea, se calcula un valor P llamado valor de probabilidad, el cual varia
entre 0 y 1. Cuando el valor P tiende a 0 significa que las caracteristicas analizadas

tienen una alta capacidad para discriminar a los grupos; por el contrario, si el valor
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P tiende a 1, las caracteristicas analizadas presentan una baja capacidad para

discriminar a los grupos (Pakyari R. Balakrishnan, 2012).

2.5.5. Redes Neuronales

Los humanos procesan informacion a través de billones de neuronas (células
nerviosas) que son capaces de intercambian breves pulsos eléctricos llamados
potenciales de accién. Los principales objetivos de intentar imitar una red neuronal
biolégica son dos: obtener una mejor comprension del cerebro humano y desarrollar
computadoras que puedan lidiar con problemas abstractos y mal definidos. Asi que
los algoritmos informaticos que intentan imitar dichas estructuras bioldgicas se

denominan formalmente redes neuronales artificiales (Smith, Steven W., 1999).

Las conexiones neuronales en un cerebro son‘traducidas en factores de
ponderacidn o pesos que se encuentran en todas las interconexiones que forman la
red neuronal artificial. Estos pesos se adaptan durante un proceso de
"entrenamiento”, mediante el cual los datos de entrada junto con los valores de
salida deseados o conocidos correspondientes se envian a la red de forma repetitiva
y, en cada repeticidn, los pesos se ajustan gradualmente para acercar la salida de

la red a los valores deseados (Lopez-Ramirez Misael, et al., 2016).

La estructura mas comunmente utilizada para el disefio de una red neuronal
artificial se denomina perceptron multicapa, la cual se muestra en la Figura 2.32.
Esta red neuronal esta formada por tres capas, la primera de ellas se denomina
capa de entrada, posteriormente se encuentra la capa oculta y finalmente la capa
de salida. Cada capa consta de uno o mas nodos y las lineas entre los nodos
indican el-flujo de informacion de un nodo a otro (Smith, Steven W., 1999). Una
neurona representa un nodo que realiza una funcién de suma no lineal para
procesar informacion (Lopez-Ramirez Misael, et al., 2016). Se de tomar en cuenta
gue los nodos de la capa de entrada son pasivos, es decir que los datos no son
modificados mediante la funcion de activacion, unicamente reciben un valor de
entrada y lo trasmiten en sus multiples lineas de flujo. En comparacion, los nodos
de la capa oculta y de salida estan activos, es decir modifican los valores entrantes

a través de su funcion de activaciéon. Como se menciond, cada valor de la capa de
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entrada se duplica en las lineas de flujo y se envia a todos los nodos ocultos,
formando asi una estructura totalmente interconectada, una vez que los valores
llegan a la capa oculta e ingresan a un nodo se multiplican por pesos que finalmente,
antes de abandonar el nodo de la capa oculta, el valor obtenido, tras multiplicar el
valor de entrada por los pesos, lo cual es representado por la Ecuacion (2.25), se le
aplica una funcién matematica no lineal llamada funcion de activacion tal como
funcion sigmoide, representada por la Ecuacion (2.26), funcion lineal rectificada,
representada por la Ecuacion (2.27), y la funcion tangente hiperbdlica, representada
por la Ecuacién (2.28), entre otras (Smith, Steven W., 1999).

X1,
X1,
X1,
X1,
X1,
X1,
Xl X3,
X1y —— O XK
AR
X1 '?{?ﬁ?fi‘}’i\:{-} X3,
AN
X1, —Q 4/{"%&‘,‘3}% _ |-
\ / y/ ,'l& Capa de salida
11 A 7 3 .
_ //;/ (Nodos activos)
X1y /
‘ Capa Oculta
Xl 13
(Nodos activos)
Xl
X1, —Q Capa de entrada

(Nodos pasivos)

Figura 2.32. Perceptron multicapa.

55



6= ?=0 Wl'jal' (225)

donde wi representa el peso dentro de la linea de flujo correspondiente a la neurona,

ai representa el valor de entrada de la neurona y § es la salida de la neurona.

Las diferentes funciones de activacion estdn denotadas matematicamente

como:
- 2.26
y= 1+e~9 (2.26)
_(0sid<0
y = {8 i8> 0} (2.27)
_ 1
y = m -1 (2.28)

donde y es la salida de la funcién sigmoide.
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Capitulo 3

Metodologia
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3.1 Metodologia propuesta

La metodologia planteada consta de 6 etapas, como se muestra en la Figura

3.1.

Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3 Etapa 4 Etapa 5 Etapa 6

adquisicion. (EMG) de los
musculos del
brazo.

1 r : T | o .
IR 1_."_%:‘ B 15 2 o T {L_ |i‘\s :;:
: < ?, -:. r—;‘ & jv -. - *w - ;: » »’;J S AR AR : %
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Figura 3.1. Diagrama esquematico de la metodologia propuesta.

Etapa 1. Sistema de adquisicion de sefiales EMG: Primeramente, la sefal
EMG es acondicionadas a través de un arreglo de amplificadores operacionales
con el fin de tener una sefial adecuada tanto en amplitud como en eliminacion
de ruido o componentes frecuenciales no deseadas para su adquisicion y

procesamiento.

Etapa 2. Adquisicion de sefales mioeléctricas de los musculos del brazo:
Una vez acondicionadas las sefiales EMG, estas son adquiridas y digitalizadas
por medio del sistema de adquisicion USB-6002-16 bits de National Instruments

para su posterior envio a una computadora personal a través del protocolo USB.

Etapa 3. Transformada wavelet e indicadores estadisticos: Posteriormente,
las sefiales EMG son pre-procesadas empleando la transformada wavelet
discreta para descomponerlas en diferentes bandas de frecuencias, permitiendo
un analisis méas detallado de la sefial con el fin de una correcta identificacion de
patrones. Después, a todas las bandas de frecuencia estimadas por la

transformada wavelet se le aplican diversos indicadores estadisticos, Valor
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absoluto medio, Raiz cuadrada media, Desviacion estandar experimental y

Valor absoluto medio diferencial, para lograr caracterizar la sefial.

e Etapa 4. ANOVA: Este paso consiste en un analisis estadistico de varianza
llamado ANOVA de los valores de los indicadores estadisticos calculados en la
etapa previa. Este analisis permite hacer una correcta seleccion de cuales
valores de los indicadores son los mas discriminantes, con el fin de poder
diferencias entre los diferentes movimientos del brazo humano (Flexion del
antebrazo, extincion del antebrazo, supinacion del antebrazo, pronacién del
antebrazo, extension de la mano, flexion de la mano, flexién de los dedos,

extension de los dedos y reposo).

e Etapa 5. Red neuronal: Una vez seleccionados los indicadores mas
discriminantes mediante ANOVA, se procede a generar un clasificador de
inteligencia artificial basado en el perceptron multicapa, con el fin de clasificar
las sefiales musculares de forma automatica y relacionarlas con los diferentes
movimientos que realizo la persona voluntaria a fin de mover las articulaciones

de un brazo robdético.

e FEtapa 6: Actuador: En esta ultima etapa, un brazo robdético comercial es
empleado para representar los movimientos hechos por el brazo humano. Es
muy importante mencionar que el brazo roboético se movera dependiendo de la
entrada que reciba la tarjeta Arduino, que es clasificacion hecha por la red

neuronal.

3.2. Sistema de adquisicion

El sistema de adquisicién propuesto en este trabajo de tesis se basa en 3
etapas principales: sistema de acondicionamiento de la sefial EMG, tarjeta de
adquisicion de datos y control del sistema de adquisicion, los cuales son descritos

a detalles en las siguientes subsecciones.
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3.2.1 Sistema de acondicionamiento de la sefial EMG

El sistema de acondicionamiento de la sefial EMG se basa en 8 etapas, las

cuales son descritas a continuacion:

1. Primera etapa: Seguidor de voltaje, el cual tiene dos funciones: (1) evitar la
caida de voltaje adquirido por los electrodos y (2) evitar que la corriente que
circula por el circuito, la cual es del orden de los microamperios (20.3 mA)

retorne al sujeto, como se muestra en la Figura 3.2.
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Figura 3.2. Entrada de electrodos a seguidores de voltaje.

2. Segunda Etapa: Posterior al seguidor de voltaje, se emplea un amplificador de
instrumentacion con una ganancia de 100 con el fin de adquirir las sefiales
musculares de forma diferencial y amplificarlas 100 de su valor inicial. La Figura

3.3 muestra esta etapa.

60



i ) 8 ARG
2 Op Amp
6

SN A :
J
1

el -

GND

Entrada electrodos

R14

Amp

—[—’D- IN+

e o TN ouT

I REF

VCC- INAI128U

Ul
1
L T
8
RG

Figura 3.3. Entrada de seguidores de voltaje a un amplificador de instrumentacion.

3. Tercera etapa: Esta formada por un eliminador de offset, amplificador

operacional en configuracion integradora (ver Figura 3.4), esta configuracion

permite eliminar el voltaje DC que se pueda originar por los movimientos del

sujeto de prueba o por la mala colocacién de los electrodos.

VCC- INA128U

ARS

Op Amp

Figura 3.4.
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4. Cuarta etapa: Se basa en un filtro pasa-baja tipo Sallen-Key de segundo
orden butterworth con frecuencia de corte de 500 Hz (ver Figura 3.5) con el
fin de eliminar o disminuir las frecuencias mayores a 500Hz, ya que estas no
presentan alguna informacién relevante al movimiento muscular (Luca,
2002).
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Figura 3.5. Salida del amplificador de instrumentacion hacia filtro pasa-bajas.

5. Quinta etapa: Se basa en un filtro pasa-altas tipo Sallen-Key de segundo
orden butterworth con frecuencia de corte de 10 Hz (ver Figura 3.6), con el
fin de eliminar o disminuir las frecuencias menores a 10Hz, ya que estas no
presentan alguna informacién relevante al movimiento muscular (Luca,
2002).

Op Amp Cs C6

470nF 470nF

R11 R12

Figura 3.6. Salida de filtro pasa-bajas hacia filtro pasa-altas.

6. Sexta etapa: Se basa en un filtro rechaza banda doble T, filtro Notch, con

frecuencia de corte de 60Hz, a diferencia de la etapa anterior en esta fase se
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elimina Unicamente la frecuencia de 60Hz (ver Figura 3.7), la cual hace

referencia a la frecuencia de alimentacion.
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Figura 3.7. Filtro Notch.

7. Séptima etapa: Esta se basa en un amplificador inversor con ganancia de 10
(ver Figura 3.8), con el fin de aumentar la amplitud de la sefial al rango de

operacion del convertidor analégico-digital.

1k 10k

100nF 100nF

Figura 3.8. Amplificador inversor conectado a salida del filtro Notch.

8. Por ultimo, se tiene un filtro Antialiasing pasivo con una frecuencia de corte de
1.5kHz (ver Figura 3.9), este filtro ayuda a eliminar las frecuencias generadas

por el muestreo de la sefal.
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Figura 3.9. Filtro pasivo pasa-bajas.

Es muy importante mencionar que los amplificadores operacionales
utilizados en este trabajo de trabajo de tesis son los modelos :MCP6H01 y AD620A,
debido a que el mismo fabricante los recomienda para disefio de instrumental
médico (Analog Devices, 2011) (Microchip, 2010). Adicionalmente, el sistema es

alimentado con una fuente dula de +5V y 500 mA.

Una vez establecido el disefio de amplificacion, se realiz6 el esquema para

la impresion de la PCB, la cual se realizé en ALTIUM 10 (ver Figura 3.10).

Figura 3.10. PCB del sistema de acondicionamiento de las sefiales EMG.

La Figura 3.11 muestra la placa terminada tanto por la parte superior e inferior

donde se podra observar todos los elementos antes descritos en esta seccion.
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Figura 3.11. Placa de acondicionamiento de la sefial EMG.

3.2.2 Tarjeta de adquisicion de datos

Con el fin de adquirir las sefiales EMG acondicionadas se emplea una tarjeta
de adquisicion de National Instruments modelo USB-6002 mostrada en la Figura
3.12. Esta tarjeta presenta las siguientes caracteristicas: 8 entradas analdgicos 'y 13
pines digitales: 8 de entrada y 5 de salida. La tarjeta tiene un convertidor de 16 bits,
el cual se puede configurar para trabajar a una frecuencia maxima de muestro de
50 KHz. Las entradas analbgicas permiten sefiales de +10v, lo que indica que la
sefial EMG acondicionada puede ser adquirida y transferida a la computadora por
medio del protocolo USB sin ningun problema ya que la sefal de salida del

acondicionamiento presenta una amplitud maxima de +2v.
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Figura 3.12. Tarjeta de adquisicion de National Instrument modelo USB-6002.

La Figura 3.13 muestra el sistema de adquisicibn y acondicionamiento

completo para 5 sensores.

Figura 3.13. Sistema de adquisicion e instrumentacion.

3.2.3 Software/interfaz de control para adquisicién de dato

Para realizacion de esta tarea, se emplea (1) una interfaz grafica y (2) una interfaz
de programacién, las cuales son mostradas en las Figuras 3.14 y 3.15,
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respectivamente. Con respecto a la interfaz gréfica, Figura 3.14, esta permite la
visualizacion de la sefial EMG adquirida de hasta por 5 sensores, ademas cuenta
con dos cajas de texto o datos, los cuales permiten configurar la frecuencia de
muestreo, la cantidad de tiempo que se adquiere las sefiales, asi como la opcién de

guardado y nombrado del archivo.
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Figura 3.14. Interfaz grafica para la adquisicion de sefiales.

Por otro lado, la interfaz de programacion se basa en el bloque llamado DAQ
Assistant, el cual permite configurar el DAQ USB6002, tanto los puertos de entrada
para recibir las sefiales acondicionadas, asi como la frecuencia de muestreo, y la

direccién del guardado (ver Figura 3.16).
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Figura 3.15. Interfaz de programacion.
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Figura 3.16. Bloque DAQ Assistant.

El despliegue de la informacion se muestra en la Figura 3.17 y esta
compuesto por el bloque llamado Split Signals, el cual se encarga de separar las

sefales recibidas por el DAQ en los distintos graficos presentes en la interfaz.
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Figura 3.17. Visualizacion de las sefales.

Finalmente, un crondmetro se encarga de contar en tiempo de medicion en

segundos, como se muestra en la Figura 3.18.
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Figura 3.18. Cronémetro.

3.3. Actuador
En este trabajo de tesis se emplea el brazo robotico de la marca Steren

modelo K-680 (ver Figura 3.19), el cual es descrito a detalle a continuacion.
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Figura 3.19. Brazo robético de marca Steren.

El brazo robdtico cuenta con 5 grados de libertad: apertura de la tenaza, la
cual tiene una apertura maxima de 0.45cm (ver Figura 3.20), movimiento vertical de
la tenaza, el cual no es mayor a 120 grados (ver Figura 3.21), movimiento vertical
de la parte superior del brazo, movimiento vertical de la parte inferior del brazo, la
cual tiene un angulo-méximo de 180 grados (ver Figura 3.22) y finalmente
movimiento horizontal de la base del brazo cuyo angulo maximo es de 270 grados
(ver Figura 3.23).
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Figura 3.20. Apertura maxima de las tenazas.

N 1200

Figura 3.21. Angulo méaximo en el movimiento vertical de la tenaza.
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Figura3.22. Angulo maximo en el movimiento vertical de la parte inferior del brazo.

Figura 3.23. Angulo méaximo en el movimiento horizontal de la base del brazo.

Es muy importante mencionar que para el control del brazo roboético se
emple6.el médulo L298N (ver Figura 3.24), el cual cuenta con dos puentes H, lo que
permite controlar el sentido y velocidad de giro de dos motores DC. El rango de
tensiones en el que trabaja este modulo va desde 3V hasta 35V, y una intensidad
de hasta 2A. También se debe tener en cuenta que la electronica del modulo
consume 3V, asi que los motores reciben 3V menos que la tensién con la que

alimentemos el médulo.
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Figura 3.24. M6dulo L298N.

A continuacioén, se describen los pines mostraos en la Figura 3.24:

Las salidas para los motores A y B proporcionan el voltaje para el
funcionamiento los motores. Los pines IN1 e IN2 permiten controlar el sentido de
giro del motor A, y los pines IN3 e IN4 el del motor B. Funcionan de forma que, Si
IN1 esta en HIGH (5V) e IN2 en LOW (0V), el motor A gira en cierto sentido, por el
contrario, si IN1 estd en LOW e IN2 en HIGH el motor girara en sentido contrario.
Lo mismo para el motor B. Por otro lado, para poder controlar la velocidad de giro
de los motores se deben retirar los jumpers que se encuentran en los pines ENA 'y
ENB y conectar dichas terminales a las salidas PWM de Arduino como se muestra
en la Figura 3.25, pero si se tiene los jumpers colocados, los motores giraran a una

misma velocidad.
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Figura 3.25. Conexion del médulo L298N, Arduino y motores DC.

Para el control de los puentes H existen diversas tarjetas Arduino, por
ejemplo: la uno, Due, Yun, Mega, entre otras, siendo la Arduino Mega la que mas
se adapta para este trabajo de tesis, ya que esta posee 54 entradas/salidas digitales
(de las cuales 15 pueden ser usadas como salidas PWM), 16 entradas analégicas,
4 UARTS, un cristal de 16Mhz, conexién USB, jack para alimentacion DC, conector
ICSP, y un boton de reseteo como se muestra en la Figura 3.26. Por lo tanto, la
Arduino mega es la mas apropiada para este trabajo de tesis debido a la flexibilidad
gue posee, una gran cantidad de pines de entrada/salida que permite el control de
los 5 grados de libertad con los que cuenta el brazo robético, ademas del poder

agregar actuadores mas robustos o que consuman una mayor cantidad de pines.
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Figura 3.26. Arduino Mega.

Con el fin de controlar el brazo robotico, la interaccion MATLAB-Arduino-

Brazo se hace a través de una comunicacion serial descrita en MATLAB y mostrada

en la Figura 3.27.
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.pinMode (7, "output');
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67 — switch N
€8 — case 1% Extension de dedos
69 — a.digitalwrite(9,1);%abrir pinzas
70 — pause (1) ;
7il [= a.digitalwrite(9,0);%abrir pinzas
72 — case 2% Flexion de dedos
73 — a.digitalwrite(8,1);%c
74 — pause (1) ;
75 — a.digitalwrite (8,0);%cerrar pinzas
76 — case 3% Extension del brazo
77 — a.digitalWrite (7,1);%brazo abajo
78 = pause (1) ;
79 — a.digitalWrite (7,0);%brazo abajo
80 — case 4% Extension de la mano
81 — a.digitalWrite(6,1);%pinzas abajo
83— pause (1) ;
83 — a.digitalwrite(6,0);%pinzas abajo
g4 — case 5% Flexion del brazo
85 — a.digitalwrite(5,1);%brazo arriba
86 — pause (1) ;
87 — a.digitalwrite(5,0);%brazo arriba
88 — case 6% Flexion de la mano
89 — a.digitalwrite(4,1);%pinzas arriba
90 — pause (1) ;
91 — a.digitalWrite (4,0);%pinzas arribal
93 — case 7% Pronacion del brazo
94 — a.digitalWrite(3,1):%giro izquierda
95 — pause (2);
96 — a.digitalWrite(3,0);%giro izguierda
97
98 — case 8 %Referencia
99
100 — otherwise % Supinacion_del brazo
101 — a.digitalWrite(2,1); %giro derecha
102 — pause (2);
103 — a.digitalwrite (2,0); %giro derecha
104
105 — end

Figura 3.27. Script ejemplo de la conexion serial del Arduino programada desde
Matlab mediante Arduino 10.
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Figura 3.28. Interface para manipulacion de brazo robético mediante
comunicacion serial Arduino- Matlab, usando Arduino 10.

3.4. Procesamiento de sefales EMG

Con el propdsito de ejemplificar los pasos mas importantes de la metodologia
propuesta, TW e indicadores estadisticos, se simulan sefales EMG, las cuales
simulan los 9 movimientos del brazo detectados unicamente por 1 sensor dentro de
las pruebas. Las sefales sintéticas estan conformadas por frecuencias dentro del
intervalo de las sefales EMG que va desde los 10Hz hasta los 500 Hz, con una
frecuencia de muestreo de 1KHz, con una duracion de 10s conteniendo 10mil datos

cada sefal generada. Los primeros 3 ms de la sefal artificial se muestran en la

Figura 3.28.
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Figura 3.29. Sefales sintéticas de los movimientos del brazo.

Primeramente, las sefiales sintéticas son analizadas por medio de la
transformada wavelet discreta. Solamente por ejemplificar, las Figuras 3.29 y 3.30
muestran los detalles y aproximaciones obtenidas hasta un nivel 7 y una ondoleta
madre Daubechies 45 de la primera sefal, respectivamente. Como se puede
apreciar en las Figuras 3.29 y 3.30, la transformada wavelet discreta permite la

descomposicion de una sefial en tiempo con el fin de separarla en diferentes bandas
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de frecuencias, logrando asi que el procesamiento identifigue de manera eficiente

las caracteristicas asociadas a un fenémeno.
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Figura 3.31. Aproximaciones del movimiento.
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Una vez descompuestas las sefiales por medio de la transformada wavelet
discreta para cada movimiento, a cada banda de frecuencia se le aplica diversos
indicadores estadisticos: Energia, media del valor absoluto, varianza, desviacion

absoluta respecto a la media, desviacidon estandar, skewness y Kurtosis. Los valores
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para las aproximaciones calculadas son presentados en la Tabla 3.1, mientras que
en la Tabla 3.2 se muestran los valores para los detalles de las diferentes bandas

de frecuencia para cada indicador estadistico.

Tabla 3.1. Valores de los indicadores estadisticos de cada una de las bandas de
frecuencias para cada movimiento en aproximacion.

Nivel 1 | Nivel 2 | Nivel 3 | Nivel 4 | Nivel 5 | Nivel 6 | Nivel
7

Extension de los dedos
Energia 450.62 | 305.16 | 152.29 2.059 1.314 0.73 0.64

Media del
valor 0.907 0.831 0.632 0.041 | 0.042 | 0.034 | 0.034
absoluto
varianza 1.507 1.021 0.509 0.007 | 0.004- | 0.002 | 0.002
desviacion
absoluta
respecto a 0.908 0.831 0.632 0.041 | 0.042 | 0.034 |0.037
la media
Desviacion | 4 o9 | 701 | 0714-| 0083 | 0.066 | 0.05 |0.046
estandar
skewness 0.904 0.825 0.084 0.007 | -0.402 | 0.169 | 1.413
Kurtosis 3.58 2.5 1.64 12.014 | 5.56 4.63 | 3.68

Flexiéon de los dedos

Energia 315.051 | 265.44 | 113.89 1.28 0.825 1.34 0.69
Media del
valor 0.837 0.776 0.525 0.033 0.034 | 0.048 | 0.036
absoluto
varianza 1.054 0.888 0.381 0.004 0.003 | 0.004 | 0.002
desviacidn
absoluta
respecto a
la media
Desviacién
estandar
skewness

0.838 0.777 0.525 0.034 | 0.034 | 0.048 | 0.038

1.026 0.942 0.617 0.065 | 0.052 | 0.067 | 0.047

0.906 0.733 0.008 2.767 | 0.894 | -0.893 1342

Kurtosis 3.008 2.497 1.98 14.45 7.36 4.86 | 3.517
Extension del brazo

Energia 454,508 | 306.63 | 153.53 | 2.386 1.64 | 0.901 | 0.28
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Media del

valor 0.989 0.809 0.635 0.051 0.054 | 0.045 | 0.025

absoluto

varianza 1.52 1.026 0.514 0.008 0.005 | 0.003 | 0.001

desviacion

absoluta 0.989 | 0.809 | 0.635 | 0.051 | 0.054 | 0.044 | 0.024

respecto a

la media

Desviacién

estandar 1.233 1.013 0.717 0.089 0.074 | 0.052 -0.026

skewness 0.125 0.076 0.083 0.23 -0.021 | 0.339 | 0.161

Kurtosis 2.97 2.48 1.63 9.49 3.75 2.2 1.59
Extensién de la mano

Energia 458.59 | 299.064 | 153.59 151.54 | 152.34| '12.89 | 3.68

Media del

valor 0.925 0.809 0.634 0.638 0.639 | 0.177 | 0.08

absoluto

varianza 1.534 1 0.514 0.507 0.51 0.042 | 0.011

desviacion

absoluta

respecto a 0.925 0.809 0.634 0.638 0.639 | 0.177 | 0.078

la media

Desviacion | ) 5qg 1 0717 | 0.712 | 0.714 | 0.206 | 0.105

estandar

skewness 0.126 0.082 0.099 0.038 0.006 | 0.294 | 1.206

Kurtosis 3.57 2.48 1.68 1.55 1.55 2.05 4.22
Flexion del brazo

Energia 623.29 | 317.36 | 165.105 | 162.103 | 162.62 | 99.12 | 10.11

Media del

valor 1.161 0.831 0.662 0.659 0.664 | 0.511 | 0.132

absoluto

varianza 2.081 1.058 0.549 0.539 0.541 | 0.331 | 0.03

desviacion

ghpQUita 1157 | 0.83 | 0.659 | 0.657 | 0.663 | 0.511 |0.129

respecto a

la media

Desviacion | 4 443 | 1029 | 0741 | 0734 | 0.735 | 0.575 | 0.173

estandar

skewness 0.105 0.061 0.023 -0.029 | -0.022 | 0.051 |1.178

Kurtosis 3.056 2.43 1.62 1.52 1.48 1.62 3.84
Flexion de la mano

Energia 57454 | 308.45 | 192.46 149.51 | 150.41 | 75.036 | 0.39
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Media del

valor 1.117 | 0.817 | 0.688 | 0.628 | 0.631 | 0.445 |0.029

absoluto

varianza 1.919 | 1.029 | 0642 | 0497 | 05 | 025 |o0.001

desviacion

absoluta 1.114 | 0817 | 0.687 | 0627 | 063 | 0.444 |0.022

respectoa

la media

Desviacion

octandar 1.385 | 1.015 | 0.801 | 0.705 | 0.707 | 05 |0.033

skewness | 078 | 0.063 | 0.016 | -0.015 | 0.024 | -0.108 L 557

Kurtosis 3.094 | 2465 | 2.049 | 1.601 | 1.569 | 1.584 |6.114

Pronacion del brazo

Energia 460.18 | 299.47 | 11253 | 167 | 085 | 1.42 |0.855

Media del

valor 1.018 | 0.798 | 0.523 | 0.037.. | 0.026 | 0.047 |0.041

absoluto

varianza 1539 | 1.002 | 0.376 | 0,006 | 0.003 | 0.005 |0.003

desviacion

absoluta 1.018 | 0.798 | 0.523 | 0.037 | 0.026 | 0.047 |0.043

respectoa

la media

Desviacion

octandar 1.241 | 1.001 | 0.613 | 0.075 | 0.053 | 0.069 |0.053

skewness | 105 | 0093 | 0025 | 1.013 | -0.437 | -1.09 1176

Kurtosis 2.957 25 1.972 | 12.241 | 10.008| 5.3 |3.186

Reposo

Energia 48082 | 311.29 | 27054 | 15555 | 152.85 | 162.5 | 4.23

Media del

valor 1.026 | 0.819 | 0.789 | 0645 | 0.641 | 0.658 | 0.084

absoluto

varianza 1.608 | 1.041 | 0905 | 052 | 0511 | 0.543 |0.014

desviacion

dusoluta 1.026 | 082 | 0.788 | 0.645 | 0.642 | 0.657 | 0.084

respectoa

la media

Desviacion

oo tandar 1268 | 1.02 | 0951 | 0721 | 0.715 | 0.737 |0.118

skewness -
0.173 0.1 0459 | 005 | 0.038 |-0.045 |, .,

Kurtosis 3.074 | 2469 | 2312 | 1572 | 1521 | 1.59 |5.464
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Supinacién del brazo
Energia 455.98 | 266.28 6.39 1.59 1.262 2.23 | 2.045
Media del
valor 1.012 0.765 0.12 0.037 0.041 | 0.055 | 0.056
absoluto
varianza 1.525 0.891 0.021 0.005 0.004 | 0.007 | 0.006
desviacion
absoluta
respecto a 1.012 0.765 0.12 0.037 0.041 | 0.056 | 0.064
la media
Desviacion | 4 535 | 9944 | 0.146 | 0.073 | 0.065 | 0.086 | 0.08
estandar
skewness 0.125 0.097 0.159 1.154 | -0.719 | -1.89 | 1.466
Kurtosis 2.945 2.504 4.019 13.097 | 9.702 | 7.033 | 3.89

Tabla 3.2. Valores de los indicadores estadisticos de cada una de las bandas de
frecuencias para cada movimiento en detalle

Nivel 1 | Nivel 2 | Nivel 3 | Nivel4 | Nivel | Nivel 6 | Nivel 7
5

Extension de los dedos

Energia 600.508 | 143.955 | 150.816 | 150.148 | 1.166 | 0.474 0.65

Media del
valor 1.039 0.627 0.644 0.629 |0.045| 0.034 0.037
absoluto

varianza 2.008 0.481 0.504 0.502 |0.004 | 0.002 0.002

desviacion
absoluta
respecto a
la media

1.039 0.627 0.644 0.629 | 0.045| 0.033 0.039

Desviacioén

3 1.417 0.694 0.71 0.709 | 0.062 0.04 0.046
estandar

skewness 0.305 0.001 -0.001 | 0.007 |0.367| -0.029 | 0.463

Kurtosis 3.167 1.64 1.571 1.59 414 | 1.832 2.129

Flexion de los dedos

Energia 599.532 | 48.499 | 151.657 | 112.714 | 0.662 | 1.06 0.918

Media del
valor 1.135 0.332 0.574 0.524 | 0.035| 0.044 0.045
absoluto
varianza 2.005 | 0.162 | 0.507 | 0.377 |0.002| 0.003 | 0.003
desviacion | 4 146 | 033> | 0574 | 0524 |0034| 0.043 | 0.046
absoluta
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respecto a

la media

Desviacioén

estandar 1.416 0.403 0.712 0.614 |0.047 | 0.059 0.055

skewness -0.065 -0.024 -0.066 0.008 |0.123 | 0.923 0.539

Kurtosis 2.965 2.905 2571 1.965 |4527 | 4.054 2.026
Extensién del brazo

Energia 459.173 | 147.333 | 153.186 | 148.436 | 2.753 | 2.706 0.552

Media del

valor 1.004 0.624 0.635 0.626 | 0.065 | 0.069 0.037

absoluto

varianza 1.536 0.493 0.512 0.496 | 0.009 | 0.009 0.002

desviacioén

absoluta

respecto a 1.004 0.624 0.635 0.626 | 0.065 | 0.071 0.037

la media

Desviacion | 4 539 | 0702 | 0.716 | 0.705 .| 0.096| 0.094 | 0.043

estandar

skewness -0.02 0.001 -0.009 0.005 |0.504 | -1.086 0.054

Kurtosis 2.579 1.644 1.602 1.576 5.159 | 4.401 1.811
Extensién de la mano

Energia 595.625 | 156.581 | 147.21 3.259 1.209 | 160.657 | 13.619

Media del

valor 1.175 0.64 0.619 0.049 | 0.052 | 0.646 0.182

absoluto

varianza 1.992 0.524 0.492 0.011 | 0.004 | 0.537 0.045

desviacioén

absoluta 1.175| 064 | 0619 | 005 |0052| 0645 | 0.032

respecto a

la media

Desviacion

estandar 1.411 0.724 0.702 0.104 | 0.064 | 0.733 0.213

skewness | -0.014 | 0.009 | -0.007 | -1.139 |0.022 | 0.063 | 0.411

Kurtosis 2.32 1.696 1.686 15.898 | 2.757 1.687 2.141

Flexion del brazo

Energia 306.556 | 302.364 | 154.499 | 1.886 | 0.355| 12.588 | 96.427

Media del

valor 0.822 0.814 0.642 0.041 | 0.022 | 0.178 0.495

absoluto

varianza 1.025 1.011 0.517 0.006 | 0.001 | 0.041 0.321
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desviacion
absoluta 0.822 | 0814 | 0642 | 0041 |0.022| 0.175 | 0.493
respectoa
la media
Desviacion
ostandar 1.013 | 1.006 | 0.719 | 0.079 |0.034| 0202 | 0566
skewness | 029 | 0.001 | 0008 | 0.586 0007 | -0-123 | 0.156
Kurtosis 2236 | 2427 | 1598 | 9.728 |6.386| 1.912 | 1.786
Flexién de la mano
Energia 343.700 | 264.634 | 124.127 | 39.799 | 0.73 | 18.794 | 76.715
Media del
valor 0.881 | 0.774 | 0547 | 0.303 |0.041| 0.223 | 0.449
absoluto
varianza 1.15 | 0.885 | 0415 | 0.133 |0.002| 0.062 | 0.256
desviacion
absoluta 0.881 | 0.774 | 0547 | 0.303 |0.041| 0.224 | 0.448
respectoa
la media
Desviacion
ostandar 1.072 | 0941 | 0.644 | 0365 |0.049| 025 | 0.506
skewness | 4607 | -0.000 | -0.013 | -0.096 0990 | 0318 | -0.14
Kurtosis 2473 | 2471 | 2025 | 2372 |2898| 1.636 | 1.598
Pronacién del brazo
Energia 440.313 | 157.582 | 187.637 | 110.327 | 0596 | 0.552 | 0.966
Media del
valor 0924 | 0641 | 0663 | 0519 |0.029| 0.034 | 0.047
absoluto
varianza 1.473 | 0527 | 0.628 | 0.369 |0.002| 0.002 | 0.003
desviacioén
absoluta
lespecto a.| 0924 | 0.641 | 0.663 | 0519 |0029| 0.034 | 0.048
la media
Desviacion
174 e 1.214 | 0726 | 0.792 | 0.607 |0.045| 0.043 | 0.057
skewness | .0.029 | 0.009 | -0.007 | 0.018 |0.035| 0.621 | 0534
Kurtosis 3.196 | 1.701 | 2.197 1.97 |6.317| 3171 | 2.032
Reposo
Energia 440.221 | 167.312 | 40.43 | 114.555|0.517 | 2.624 | 130.229
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Media del
valor 1.005 | 0.655 | 0.304 | 0528 | 0.03 | 0.082 | 0.582
absoluto
varianza 1472 | 056 | 0.135 | 0383 |0.002| 0009 | 0.434
desviacién
absoluta
respectoa
la media
Desviacion | 4 513 | 0748 | 0368 | 0.619 |0.042| 0.093 | -0.659
estandar

skewness | 0,019 | 0.006 | -0.007 | 0.001 | 0.16 | 0.016 | -0.042
Kurtosis 3.198 2.158 2.415 1.816 |4.355| 4.591 2.177
Supinacién del brazo

Energia 445.035 | 190.938 | 254.325 | 4.932 | 0.663 | 1.676 1.423

1.005 0.655 0.304 0.528 | 0.03 | 0.082 0.581

Media del
valor 0914 | 0675 | 0746 | 0.112 |0.035| 0.053 | 0.056
absoluto
varianza 1.488 | 0639 | 0851 | 0016 |0.002| 0005 | 0.005
desviacion
absoluta 0914 | 0675 | 0746 || 0.112 |0.035| 0.053 | 0.058
respectoa
la media
Desviaciéon
octandar 122 | 0799 |7 0.922 | 0128 |0.047| 0074 | 0.068
skewness | .0.026 | -0.004 | 0033 | 0086 | 018 | 1.15 | 0.658
Kurtosis 2432 | 1904 | 2272 | 1969 |4797| 182 | 1.718

Observandolas Tabla 3.1y 3.2, se aprecia que los valores de los indicadores
estadisticos son distintos en cada banda de frecuencia, ya que estas representan
informacion diferente dentro del fendmeno a analizar; por lo tanto, es importante
evaluar cada indicador con el fin de estimar cudl de ellos es méas discriminate para

diferencias entre los diferentes movimientos.
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Capitulo 4

Pruebas y Resultados.
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4.1. Puesta de Experimento

La puesta de experimento propuesta para este trabajo de tesis se muestra
en la Figura 4.1, donde es posible observar los electrodos superficiales de Ag/AgCI
con el fin de monitorear 5 de los musculos que controlan el movimiento del brazo
(Biceps braquial, Pronador redondo, Triceps braquial, Flexor superficial de los

dedos y Extensor de los dedos).

Primeramente, el electrodo de referencia es colocado en area dorsal de la
mufieca de la mano derecha. Posteriormente, los electros de lectura son colocados
en los musculos seleccionados (2 electrodos por musculo para la adquisicidon
diferencial de la sefal). Una vez que los electrodos son colocados, estos se
conectan al equipo de acondicionamiento/adquisicion desarrollado, con el fin de
monitorear y adquirir la informacién de los diferentes movimientos (flexion de brazo,
extension de brazo, pronacion del antebrazo en las articulaciones radio-cubitales,
supinacion del antebrazo en las articulaciones radio- cubitales, cerrado de mano,
apertura de mano y reposo), empleando.una frecuencia de muestreo de 1KHz
durante un tiempo de 10 segundos por movimiento (tiempo de muestreo). Es muy
importante mencionar que los movimientos realizados por el sujeto de prueba deben
tener una duracién muy cercana a la fijada en el sistema de adquisicion que es de

10 segundos.

El proceso para monitorear los diferentes movimientos es el siguiente:
primeramente, se le solicitd al voluntario que en posicion anatémica inicie el
movimiento de flexion del antebrazo en la articulacion del codo. Posteriormente, sin
perder la posicion anterior se le solicitd al voluntario que inicie el movimiento de
extension del antebrazo en la articulacion del codo. Después en posicion anatomica
se le solicitdé al voluntario inicie el movimiento de pronacion del antebrazo en las
articulaciones radio-cubitales. Desde la ultima posicion se le solicitdé al voluntario
inicie el movimiento de supinacién del antebrazo en las articulaciones radio-
cubitales. A continuacion, en posicion anatdmica se le pidio al voluntario que cerrara

el pufio, una vez finalizado el movimiento de cierre del pufio se le pidié que lo
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abriera. Nuevamente en posicion anatomica se le pidié al sujeto de prueba que
flexione la mano en la articulacion de la mufieca, el ultimo movimiento realizado
consto de la extension de la mano en la articulacion de la mufieca. Finalmente, se
le pidi6 al voluntario que permaneciera en posicion anatémica, durante el tiempo de
adquisicién de la sefial, esto para tomar referencia del estado basal. Para finalizar

se desprenden los electrodos y se tiran en el contenedor de la basura.

Figura 4.1. Puesta de experimento.

Es muy importante mencionar que el proceso para cada movimiento antes
mencionado fue repetido 30 veces, obteniendo un total de 270 mediciones para
cada sensor. La Tabla 4.1 muestra un resumen de los movimientos hechos con su

cantidad de pruebas.
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Tabla 4.1. Cantidad de pruebas realizadas.

Movimiento Cantidad de pruebas

Flexiéon el antebrazo en 30

la articulacién del codo

Extincién el antebrazo 30
en la articulacién del

codo

Pronacioén el antebrazo 30
en la articulacién radio-

cubital

supinacion el antebrazo 30
en las articulaciones

radio- cubitales

Flexion la falange media 30

de cada dedo

Extension la falange 30

media de cada dedo

Flexién de la mano en 30
la articulacién de la

mufeca:

Extension de la mano 30

en la articulacién de la

mufieca.
Reposo 30
Total de pruebas 270

4.2 Resultados

Siguiendo los pasos propuesto en la metodologia, primeramente, las sefales
EMG son analizadas por medio de la transformada wavelet discreta hasta un nivel
de descomposicion 7, ya que en un nivel mas bajo la cantidad frecuencial en cada

banda resulta muy pequefia, indicando una gran dificultad para encontrar alguna
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caracteristica de utilidad en ellas. Las Figuras 4.2 y 4,3 muestran un ejemplo de la
sefal descompuesta hasta el nivel 7 proveniente del movimiento de flexién del brazo
tanto de aproximaciones como detalles del sensor 1 localizado en el biceps braquial

(cabeza larga), respectivamente.
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Figura 4.3. Detalle hasta nivel 7 del movimiento flexion de brazo.
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Observando las Figuras 4.2 y 4.3 es de muy alta complejidad asociar estas
sefales al movimiento estudiado, es por ello la necesidad de un procesamiento que
permita obtener caracteristicas de dichas sefales con el fin de asociarlas a un
movimiento especifico. En este sentido, una vez descompuestas las sefales por la
transformada wavelet, cada banda de frecuencia es analizada por los indicadores
estadisticos: Energia, media del valor absoluto, varianza, desviacion absoluta
respecto a la media, desviacion estandar, skewness y Kurtosis. Una vez aplicados
los indicadores antes mencionados a cada una de las descomposiciones dadas por
la trasformada wavelet, se emplea un analisis estadistico llamado ANOVA con el fin
de determinar cual o cuales indicadores son los mas discriminantes para clasificar

los diferentes movimientos.

Después de un analisis exhaustivo de los resultados entregados por el
método de ANOVA se determiné en base a los valores de probabilidad, valor-p, que
los anchos de banda dados por los detalles del nivel 2,3,4,5,6 y 7 fueron los mas
utiles para discriminar entre movimientos. Las Figuras 4.4 a la 4.24 muestran la
distribucion de los datos de los diversos movimientos del brazo para las bandas de
frecuencia, sensores e indicadores estadisticos mas discriminativos. Ademas, en la
Tabla 4.2 se muestran los valores de probabilidad de las 21 caracteristicas mas

discriminantes.
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Figura 4.4. Anova para el nivel 3 de detalle resultantes del sensor 2 para el indicador
de energia. (1: Extension de los dedos,2: Flexion de los dedos,3: Extension del
brazo,4: Extension de la mano,5: Flexiébn del brazo ,6: Flexién de la mano, 7:
Pronacién del brazo,8: Reposo,9: Supinacién del brazo).
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Figura 4.5. Anova para el nivel 4 de detalle resultantes del sensor 3 para el indicador
de energia. (1. Extensién de los dedos,2: Flexion de los dedos,3: Extension del
brazo,4: Extension de la mano,5: Flexion del brazo ,6: Flexion de la mano, 7:
Pronacion del brazo,8: Reposo,9: Supinacién del brazo).
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Figura 4.6. Anova para el nivel 2 de detalle resultantes del sensor 4 para el indicador
de energia (1: Extension de los dedos,2: Flexién de los dedos,3: Extension del
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Figura 4.7. Anova para el nivel 4 de detalle resultantes del sensor 4 para el indicador
de energia. (1: Extension de los dedos,2: Flexion de los dedos,3: Extension del
brazo,4: Extension de la mano,5: Flexién del brazo ,6: Flexién de la mano, 7:
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Pronacién del brazo,8: Reposo,9: Supinacion del brazo).
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Figura 4.8. Anova para el nivel 4 de detalle resultantes del sensor 5 para el indicador
de energia. (1: Extension de los dedos,2: Flexion de los dedos,3: Extension del
brazo,4: Extension de la mano,5: Flexién del brazo ,6: Flexion de la mano, 7:
Pronacién del brazo,8: Reposo,9: Supinacion del brazo).
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Figura 4.9. Anova para el nivel 4 de detalle resultantes del sensor 5 para el indicador
de la desviacion absoluta respecto a la media (1: Extension de los dedos,2: Flexién
de los dedos,3: Extension del brazo,4: Extension de la mano,5: Flexion del brazo ,6:
Flexion de la mano, 7: Pronacion del brazo,8: Reposo,9: Supinacion del brazo).
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Figura 4.10. Anova para el nivel 7 de detalle resultantes del sensor 1 para el
indicador de la desviacion absoluta respecto a la media. (1: Extension de los
dedos,2: Flexion de los dedos,3: Extension del brazo,4: Extension de la mano,5:
Flexion del brazo ,6: Flexion de la mano, 7: Pronacion del brazo,8: Reposo,9:
Supinacion del brazo).
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Figura 4.11. Anova para el nivel 5 de detalle resultantes del sensor 1 para el
indicador de la media del valor absoluto. (1. Extension de los dedos,2: Flexion de
los dedos,3: Extension del brazo,4: Extension de la mano,5: Flexion del brazo ,6:
Flexién de la mano, 7: Pronacion del brazo,8: Reposo,9: Supinacién del brazo).
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x 107 Sensor 3 nivel 5 de detalle
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Figura 4.12. Anova para el nivel 5 de detalle resultantes del sensor 3 para el
indicador de la media del valor absoluto (1: Extension de los dedos,2: Flexion de los
dedos,3: Extension del brazo,4: Extension de la-mano,5: Flexion del brazo ,6:
Flexién de la mano, 7: Pronacion del brazo,8: Reposo,9: Supinaciéon del brazo).
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Figura 4.13. Anova para el nivel 4 de detalle resultantes del sensor 4 para el
indicador de la media del valor absoluto. (1: Extension de los dedos,2: Flexion de
los dedos,3: Extension del brazo,4: Extension de la mano,5: Flexion del brazo ,6:
Flexion de la mano, 7: Pronacién del brazo,8: Reposo,9: Supinacion del brazo).
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Figura 4.14. Anova para el nivel 5 de detalle resultantes del sensor 5 para el
indicador de la media del valor absoluto. (1: Extension de los dedos,2: Flexion de
los dedos,3: Extension del brazo,4: Extension de la mano,5: Flexion del brazo ,6:
Flexion de la mano, 7: Pronacion del brazo,8: Reposo,9: Supinacion del brazo).
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Figura 4.15. Anova para el nivel 2 de detalle resultantes del sensor 2 para el
indicador de Skewness. (1: Extension de los dedos,2: Flexion de los dedos,3:
Extension del brazo,4: Extension de la mano,5: Flexion del brazo ,6: Flexion de la
mano, 7: Pronacion del brazo,8: Reposo,9: Supinacion del brazo).
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Figura 4.16. Anova para el nivel 4 de detalle resultantes del sensor 5 para el
indicador de la desviacion estandar. (1: Extension de los dedos,2: Flexion de los
dedos,3: Extension del brazo,4: Extension de la ‘'mano,5: Flexion del brazo ,6:
Flexion de la mano, 7: Pronacién del brazo,8: Reposo,9: Supinacién del brazo).
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Figura 4.17. Anova para el nivel 5 de detalle resultantes del sensor 5 para el
indicador de la desviacion estandar. (1: Extension de los dedos,2: Flexion de los
dedos,3: Extension del brazo,4: Extension de la mano,5: Flexion del brazo ,6:
Flexion de la mano, 7: Pronacion del brazo,8: Reposo,9: Supinacién del brazo).
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Figura 4.18. Anova para el nivel 6 de detalle resultantes del sensor 1 para el
indicador de la varianza. (1: Extension de los dedos,2: Flexion de los dedos,3:
Extension del brazo,4: Extension de la mano,5: Flexion del brazo ,6: Flexién de la
mano, 7: Pronacién del brazo,8: Reposo,9: Supinacién del brazo).
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Figura 4.19. Anova para el nivel 3 de detalle resultantes del sensor 2 para el
indicador de la varianza. (1: Extensién de los dedos,2: Flexion de los dedos,3:
Extension del brazo,4: Extension de la mano,5: Flexion del brazo ,6: Flexion de la
mano, 7: Pronacion del brazo,8: Reposo,9: Supinacion del brazo).
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Figura 4.20. Anova para el nivel 4 de detalle resultantes del sensor 3 para el
indicador de la varianza. (1: Extension de los dedos,2: Flexion de los dedos,3:
Extensién del brazo,4: Extension de la mano,5: Flexion del brazo ,6: Flexion de la
mano, 7: Pronacion del brazo,8: Reposo,9: Supinacion del brazo).

<10~ Sensor 4 nivel 2 de detalle
I I T T
12— -
J—
1
1
|
1
10— : N -
1
L +
! 1
8 N ! 1 -
\, 1 __ 1
P C |
« T s I
e 1 — — 1
k) . = 1 !
2 ! ’ A — A [ —
o 6 : T 7 = =
z N Z \ /
E ‘ — 7 b :
5 [ +
\ / A
4f \ /
4 .
/ \ N
2l +
i
|
|
' l
of
L | | | | | | | | |
1 2 3 4 5 6 7 B -]

Movimientos

Figura 4.21. Anova para el nivel 2 de detalle resultantes del sensor 4 para el
indicador de la varianza. (1: Extension de los dedos,2: Flexion de los dedos,3:
Extension del brazo,4: Extension de la mano,5: Flexion del brazo ,6: Flexion de la
mano, 7: Pronacién del brazo,8: Reposo,9: Supinacion del brazo).
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Figura 4.22. Anova para el nivel 3 de detalle resultantes del sensor 4 para el
indicador de la varianza. (1: Extension de los dedos,2: Flexion de los dedos,3:
Extensién del brazo,4: Extension de la mano,5: Flexion del brazo ,6: Flexion de la
mano, 7: Pronacion del brazo,8: Reposo,9: Supinacion del brazo).
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Figura 4.23. Anova para el nivel 4 de detalle resultantes del sensor 4 para el
indicador de la varianza. (1: Extension de los dedos,2: Flexion de los dedos,3:
Extension del brazo,4: Extension de la mano,5: Flexion del brazo ,6: Flexion de la
mano, 7: Pronacién del brazo,8: Reposo,9: Supinacion del brazo).
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Figura 4.24. Anova para el nivel 3 de detalle resultantes del sensor 5 para el
indicador de la varianza. (1: Extension de los dedos,2: Flexion de los dedos,3:
Extension del brazo,4: Extension de la mano,5: Flexion del brazo ,6: Flexion de la
mano, 7: Pronacién del brazo,8: Reposo,9: Supinacién del brazo).

Tabla 4.2. Indicadores estadisticos, sensores y niveles de descomposicién mas
discriminantes.

Muestra Nivel | Sensor | Indicador estadistico Valor p
del
detalle
1 3 2 Energia 0.2904
2 4 3 Energia 0.6437
3 2 4 Energia 0.6248
4 4 4 Energia 0.6822
5 4 5 Energia 0.6009
6 4 5 Desviacion absoluta 3.827e-19
respecto a la media

7 7 1 Desviacion absoluta 0.1702

respecto a la media

8 5 1 Media del valor absoluto | 9.60526e-35
9 5 3 Media del valor absoluto | 1.25927e-20
10 4 4 Media del valor absoluto | 1.12357e-11
11 5 5 Media del valor absoluto | 1.1955e-10
12 2 2 Skewness 1.44193e-
111

13 4 5 Desviacién estandar 0.0068
14 5 5 Desviacién estandar 3.82514e-20
15 6 1 Varianza 0.5597

103



16 3 2 Varianza 0.2904
17 4 3 Varianza 0.6437
18 2 4 Varianza 0.6428
19 3 4 Varianza 0.6948
20 4 4 Varianza 0.6822
21 3 5 Varianza 0.5279

Una vez seleccionados los indicadores estadisticos mas discriminantes para
diferenciar los movimientos del brazo humano, los valores maximos y minimos
dentro de las cajas dadas por el método de ANOVA son empleados para generar
vectores de 3600 valores aleatorios (400 valores por cada movimiento) con el fin de
ocuparlos para entrenar una red neuronal conocida como perceptron-multicapa para
clasificar los movimientos del brazo. Para la eleccion del nUmero de neuronas en la
capa oculta, segun la literatura, estas son el doble del namero de entradas. (Lopez-
Ramirez, et al., 2016). Por lo antes mencionado para el presente caso, serian 41
neuronas ocultas. No obstante, de acuerdo con el analisis experimental, en el cual
se incrementaba poco a poco el nimero de capas ocultas, se encontré que el valor
optimo era de 100 neuronas ocultas. Por lo tanto. La red que se ocupo tiene las
siguientes caracteristicas: 21 entradas, correspondiente a los 21 resultados de
ANOVA (cada entrada cuenta con 3600 datos), 100 neuronas en la capa oculta 'y 9
salidas, que representan los nueve movimientos a clasificar. Con el fin de validar la
red neuronal, se empled la informacion obtenida de los movimientos mediante el

sistema de adquisicion descrito en este trabajo tesis.

La matriz de confusion es un arreglo compuesto por los datos a clasificar y
posibles “estados, dicho arreglo evalia el desempefio de un algoritmo
computacional, en este caso el de la red neuronal. En forma méas puntual, es una
tabla que muestra el numero de pruebas clasificadas correctamente del total de
pruebas realizadas. Los resultados de la red neuronal ocupada en este trabajo se
muestran en la matriz de confusion de la Tabla 4.3. En la Figura 4.25 se muestran

los porcentajes de clasificacion en cado uno de los casos de la Tabla 4.3.

Para cada estado, la tasa de clasificacion (T. clasif.) se calcula mediante la
Ecuacion (4.1):
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Pruebas Correctas __ Pruebas Correctas

T. clasif. = b Tordles = - %X 100% (4.2)
Tabla 4.3. Matriz de confusion.
Extensi ',:IeX' . . | Flexi | Flexi . ) .
. . On de | Extensi | Extensi | , . Pronaci Supinaci
Movimien |6n de | . . 6n 6nde]| . Referen |7
t0S los 0s 6n del|6ndela del a 6n del cia on._ del
dedo |[brazo [mano brazo brazo
dedos S brazo [mano
Extensién
de los
dedos 28 2 0 0 0 0 0 0 0
Flexién
de los
dedos 0 28 0 0 3 1 0 0 2
Extension
del brazo 0 1 29 0 2 0 0 0 6
Extensién
de la
mano 2 2 2 26 0 1 0 1 2
Flexién
del brazo 0 0 0 0 29 0 0 0 2
Flexién
de la
mano 0 1 0 0 2 28 4 0 1
Pronacio
n del
brazo 1 1 1 2 1 1 15 1 3
Referenci
a 0 0 0 0 0 0 2 27 0
Supinacié
n del
brazo 1 2 1 0 1 1 0 1 25
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Matriz de confusion
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Figura 4.25. Matriz de confusién en deteccién de movimiento.

Para obtener la tasa de clasificacion total, se utiliza el promedio de las de
clasificacion de los nueve. movimientos a clasificar. De acuerdo con la Ecuaciéon
(4.2):

__ T.clasifygyg +T.clasif oy +--+T.clasif.yoyg

T. clasif.p = 5 4.2

Una vez finalizado el entrenamiento de la red neuronal, se programé la
conexion Arduino- Matlab para la manipulacion del brazo robético, las salidas
posibles estan dadas por: [1,0,0,0,0,0,0,0,0], [0,1,0,0,0,0,0,0,0], [0,0,1,0,0,0,0,0,0],
[0,0,0,1,0,0,0,0,0], [0,0,0,0,1,0,0,0,0], [0,0,0,0,0,1,0,0,0], [0,0,0,0,0,0,1,0,0],
[0,0,0,0,0,0,0,1,0], [0,0,0,0,0,0,0,0,1]. Que corresponden a: Apertura de las pinzas,
cierre de las pinzas, movimiento vertical inferior del brazo (arriba), movimiento

vertical de la tenaza (arriba), movimiento vertical inferior del brazo (abajo),
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movimiento vertical de la tenaza (abajo), movimiento horizontal de la base del
brazo(izquierda), reposo, movimiento horizontal de la base del brazo(derecha).
Donde cada vector de salida corresponde a un movimiento del brazo.

La placa Arduino que se ocup0 para este trabajo fue un Arduino mega, dicha
placa se conect6 a 2 puentes H que son los encargados de mandar la informacién
del Arduino al brazo robotico. La Figuras 4.26 a 4.30 muestran el comportamiento

del actuador para cada uno de los nueves movimientos.

(a) (b)
Figura 4.26. Comportamiento del brazo robético para (a) apertura y (b) cerrado de
la mano.
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(c)

Figura 4.27. Comportamiento del brazo robético para (a) Extension, (b) flexion y
(c) reposo del brazo.

()

Figura 4.28. Comportamiento del brazo robdtico para (a) Pronacion, (b)
supinacion y (c) reposo del brazo.
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(@) | (b)

)

Figura 4.29. Comportamiento del brazo robdtico para (a) Extension, (b) flexion y
(c) reposo de la mano.

Figura 4.30. Comportamiento del brazo robético para reposos (estado inicial).
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Considerando que la eficiencia de la prediccion no es del 100%, si la salida
de datos afecta la integridad del actuador forzando los angulos maximos de
movimiento entonces el sistema bloquea la orden y despliega una alerta que indica
gue el tope maximo de la articulacion ha sido alcanzado. Por ejemplo, si el algoritmo
interpreta que la persona esta flexionando el brazo después de un movimiento de
flexion, lo que indicaria que el brazo robodtico deberia realizar 2 veces el mismo
movimiento lo que no es posible ya que en el primer intento la articulacion del

actuador ha llegado a su tope.

4.3 Discusién de resultados

Al evaluar la capacidad global de la metodologia propuesta para distinguir
entre los diferentes movimientos, esta tiene una eficiencia global del 87%. De
acuerdo con la Figura 4.25 se puede observar que la metodologia presenta mayor
dificultad al momento de interpretar el movimiento de pronacion del brazo, seguido
del movimiento de supinacién, esto puede deberse al desplazamiento de los
electrodos al momento de realizar los movimientos, este movimiento de electrodos
puede distorsionar o generar ruido en la sefial, lo cual pudo provocar que algunos

indicadores estadisticos no lograran discriminar correctamente el movimiento.

De manera general la eficiencia de la metodologia propuesta supera a
trabajos previos como el propuesto por Diaz, (2012) y Quinayas et al. (2015), cuyos
trabajos reportaron una eficiencia del 82% y 80%, respectivamente, por otro lado,
en este trabajo se clasificaron 9 movimientos que supera los grados de libertad de
libertad o movimientos a detectar de trabajos como los de Camargo et al. (2015),
Quinayas et al. (2015), Ayora et al. (2016), Larger et al. (2018), Hiyoshi et al. (2018),
Alejo et al. (2014), los primeros cuatro autores antes mencionados reportan tres
movimientos a detectar, mientras que Hiyoshi et al. (2018) y Alejo et al. (2014)

repontan 1 y 7 movimientos, respectivamente.
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Capitulo 5

Conclusiones y Prospectivas.

111



5.1. Conclusiones

Todas las extremidades del cuerpo humano son de gran importancia; sin
embargo, el brazo y la mano permiten manipular nuestro entorno, por lo que es de
suponerse que, si una persona llegara a perder una o ambas extremidades
superiores, impactaria en su vida cotidiana de diversas formas (psicolégica,
econOmica y social), dicho lo anterior, la identificacién de patrones o caracteristicas
en seflales musculares es un area de estudio que ha permitido la aparicién de
protesis mio-eléctricas mas avanzadas, logrando asi que personas que hayan
perdido alguna o varias de sus extremidades recuperen un poco de su estilo de vida,

disminuyendo las limitaciones presentes en su dia a dia.

A pesar de que existen trabajos dentro de la UAQ enfocados a apoyar o
mejorar la calidad de vida de una persona tales como: Vazquez, (2013) quien
desarroll6 una metodologia basada en el procesamiento de imagenes para la
deteccién temprana de pie diabético. Jiménez, (2015) segmenté de forma
automaticamente imagenes para la deteccion de ulceraciones en la planta de los
pies de personas con pie diabético, Vega, (2016) desarroll6 una metodologia
basada en el procesamiento de imagenes para la deteccion de cancer de mama.
Recientemente, Cruz (2018). desarroll6 una metodologia basada en la
descomposicion empirica 'de modos, fractales y redes neuronales para la
clasificacion automatica del pensamiento (derecha, izquierda y reposo) usando
sefiales EEG. Por otro lado, Vargas (2019) propuso una metodologia basada en la
descomposicion empirica de modos, medidas no lineales y redes neuronales para
la deteccion anticipada de un infarto. Pifia (2019) combiné la dimension fractal y
|6gica difusa para detectar anticipadamente un infarto hasta 1 hora antes. Son pocos
los que se enfocan al analisis de sefiales EMG y atienden la necesidad de mejorar
la vida de personas quienes perdieron alguna de sus extremidades. Por esta razon,
en este trabajo de tesis se aborda una metodologia que permite el control de un
brazo robodtico mediante sefiales musculares, dicha metodologia se basa en la
Transformada Wavelet Discreta, indicadores estadisticos para la obtencion de
caracteristicas de las sefiales, y redes neuronales para el aprendizaje en la

clasificacion de los nueve movimientos expuestos en este trabajo (flexion y
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extension del brazo, flexion y extensién de los dedos de la mano, pronacién y

supinacion del brazo, flexion y extension de la mufieca y reposo).

De acuerdo a los resultados obtenidos se puede decir que la propuesta hecha
en este trabajo de tesis se puede considerar como una alternativa para la
clasificacion de sefiales mioeléctricas resultantes del movimiento del brazo, ya que
la clasificacion de estas sefiales se realiza en otros trabajos (Diaz, 2012, Quinayas
et al. 2015) principalmente por umbrales de voltaje inducidos por el movimiento de
un musculo especifico, o que puede llevar a una metodologia poco robusta y
sensible al ruido, por lo que una clasificacion a travées del procesamiento de sefales
brinda un opcién que pudiera ayudar a dar un clasificacion mas acertada y fiable,
ya que la propuesta presenta una eficiencia del 87%, mejorando en un 5y 7% las
propuestas hechas recientemente por diferentes investigadores Quinayas et al.
(2015) y el de Diaz, (2012). Por otro lado, algunos trabajos como el de Ayora et al.
(2016), proponen Unicamente analizar la sefial mediante l6gica difusa para la
clasificacion de movimientos. Por lo tanto, este trabajo de tesis es un posible camino
a seguir en el tema del diagnéstico de clasificacion de sefales mioeléctricas por
medio de procesamiento de sefiales avanzado debido a que las caracteristicas de
la sefal se analizaron por medio de técnicas de baja carga computacional y con una
buena eficiencia, la cual mejoro la eficiencia, sin mencionar la creacion de un

sistema de bajo costo de monitoreo para sefiales EMG.

5.2. Prospectivas

Es muy importante mencionar que en este trabajo de tesis se seleccion6 una
ventana de tiempo de 10 segundos con el fin de que el sujeto de pruebas realizara
un movimiento suave y constante para evitar distorsion de la sefal y ruido, por lo
cual un siguiente paso seria evaluar otros tiempos de ventana con el fin de observar
el potencial de la metodologia para que pueda ejecutarse en tiempos de muestreos
mas cortos. Adicionalmente, se debe considerar el evaluar otras técnicas de
procesamiento tales como fractales o entropias con la finalidad de poder discernir
con mayor certeza especialmente los movimientos en lo que hubo problemas para

clasificar.
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Otro punto importante a considerar es la falta de libertad de movimiento ya
gue actualmente para cada movimiento solo cuenta con tres estados, por ejemplo,
el brazo robdtico solo puede flexionarse totalmente, extenderse totalmente o
mantenerse en estado de reposo o estado cero, por lo cual es importante disefiar o
adaptar la metodologia actual para lograr posicionar el brazo robético en puntos

intermedios.

Por ultimo, es importante generalizar o adaptar la red neuronal para detectar
y clasificar el movimiento de mas personas de distintas edades ya que la poblacién
de esta tesis fue reducida, lo que puede provocar que si se ocupa en-alguna persona
gue se encuentre fue de la poblacién objetivo, el porcentaje de clasificacion se

reduzca significativamente.
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