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Resumen

La prostética es la disciplina encargada de generar dispositivos para reemplazar partes del
cuerpo que se han perdido por accidentes trauméticos o por problemas congénitos. Desde siglos
se han ido desarrollando diversos prototipos de dispositivos y con el paso del tiempo y la integra-
cioén tecnoldgica, han aumentado sus grados de destreza y capacidad para asimilar movimientos
mas completos y naturales.

El control mioeléctrico ha permanecido como el principal método de control a utilizar por
diversos desarrolladores a lo largo del mundo, sin embargo, no es suficiente, ya que el funciona-
miento muscular es complejo, por lo que herramientas avanzadas son utilizadas para intentar
decodificar de buena forma la intenciéon del usuario de la prétesis.

En este trabajo se abarca la aproximacion de control mioeléctrico, adoptando un cambio de
paradigma desde el control discreto entre clases definidas, decodificadas mediante reconocimien-
to de patrones, a un mecanismo de estimacién continua utilizando funciones de mapeo.

El sistema se compone de dos partes, primero una secciéon de hardware que realiza la adqui-
sicion de datos y segundo, una seccién software que realiza la estimacion de posicion.

La parte de hardware permite de forma simultanea registrar senales de electromiografia
(EMG) y de referencia del posicionamiento de los dedos de la mano. Las sefiales son adquiridas
mediante un electromiégrafo de 8 canales y un guante con sensores de flexién respectivamente.

La parte de software debe digitalizar y guardar los datos a modo de utilizarlos en anali-
sis posteriores. Utilizando MATLAB se procesaron las senales y se disen6 e implement6 un
modelo de redes neuronales artificiales para estimar, desde las sefiales de EMG, las posiciones
de cada dedo de forma independiente. Las senales estimadas se validaron mediante analisis de
correlacion, con respecto a las sefiales de referencia del guante.

Los resultados avalan que este método logra de buena forma generar una relaciéon entre la
actividad muscular y la posicion de cada dedo de forma independiente, lo que otorga mayor

libertad de movimientos y no requiere estados discretos que limitan al sistema.
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“Creativity is just connecting things. When you ask creative people how they did something, they
feel a little guilty because they didn’t really do it, they just saw something. It seemed obvious to

them after a while.”

Steve Jobs.
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1 Introduccion

1.1. Introducciéon General

El presente proyecto de memoria de titulo se enmarca en el contexto del andlisis y proce-
samiento de senales biomédicas, en particular sefiales mioeléctricas, para obtener informacion
relevante en el ambito de control de protesis robodticas.

Desde hace més de 2300 anos, existe evidencia de que el ser humano ha intentado recuperar
funciones tras perder total o parcialmente parte de miembros inferiores o superiores, aconteci-
mientos que se evidencian con el descubrimiento de un dedo gordo del pie artificial en un cuerpo
momificado, fabricado de madera en el Cairo, Egipto.

A través de la historia y con el avance de nuevas tecnologias y materiales, el hombre ha
ido perfeccionando los dispositivos prostéticos, utilizando distintas aproximaciones. Desde las
primeras prétesis pasivas que s6lo abarcaban fines cosméticos y estéticos, pasando luego por
dispositivos mecéanicos, que mediante movimientos del munon residual, permiten generar algin
grado de movilidad para alguna articulacién, como movimiento del codo o apertura/cierre de
una pinza. En los ultimos anos las herramientas computacionales y digitales han impactado
de gran manera las soluciones prostéticas. La generacion de dispositivos electromecanicos, ha
permitido ampliar enormemente los grados de libertad disponibles, con los cuales se ha podido
generar movimientos mas cercanos a los naturales.

Como menciona Dinesh K Kumar [1], el disenio de interfaces humano-computador es un
area de interés en prostética, donde se busca generar comunicacién entre un individuo y un
dispositivo robdtico de la forma mas natural posible. Los musculos corresponden a la fuente
de informacion mas utilizada por investigadores y desarrolladores al dia de hoy, sin embargo,
aproximaciones mas novedosas se encuentran investigando directamente el sistema nervioso, a
nivel central o periférico. Respecto a la distribucién de informacién y neuro modulacion en estos
canales, poco se sabe al dia de hoy, por lo que esta rama sigue atin en sus inicios.

Este trabajo busca generar un método de adquisicién de sefial no invasivo, como mencionan



Christian Cipriani et al. [2], cuya informacién obtenida permita interactuar con dispositivos
prostéticos robodticos. Un ejemplo de esto consiste en una mano robdtica en la que se pueden
controlar la extension y flexion de cada dedo, permitiendo a un usuario amputado recobrar en
parte la funcionalidad de su miembro superior.

Una aproximacion no invasiva que resulta natural e intuitiva a utilizar corresponde a la
electromiografia de superficie, permitiendo asi utilizar electrodos superficiales como interfaz de
comunicacion entre el musculo del usuario y el sistema prostético. En la Figura 1 se observa
la disposicién tipica de un electrodo sobre la piel, ubicado justo sobre el vientre del musculo.
La técnica de electromiografia, permite registrar la actividad eléctrica de los musculos tras su
contraccion. Esta sefial posee valores que son del orden de 0 a 6mV, un ejemplo de este tipo
de senales se puede apreciar en la Figura 2. Respecto a sus caracteristicas frecuenciales, esta
presenta un espectro tipico entre los 20 y 150 Hz como se observa en la Figura 3, por lo cual es
necesario filtrar la senal eliminando los ruidos de alta y baja frecuencia.

Electrode Tendinous
Insertion

Innervation Zone

Figura 1: Interfaz musculo electrodo para registro de EMG, adaptado de [3].
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Figura 3: Espectro de frecuencia tipico de EMG, adaptado de [3].



1.2. Revision Bibliografica

1.2.1. Introduccién

A continuacién se presentan las bases més relevantes de acuerdo a la literatura revisada,
entregando una vision de los avances en esta area.

Se abarcan los conceptos anatéomicos y fisioloégicos del funcionamiento de la mano, y algunos
trabajos donde se realizan estudios de las senales mioeléctricas del antebrazo, para obtener

informacion estadistica de clasificacion y control de interfaces mecanicas.

1.2.2. Trabajos Previos

Se debe comenzar explicando que el movimiento del cuerpo humano es controlado por el
sistema nervioso central, el que se comunica con el ente ejecutor — los musculos — mediante
las vias nerviosas. La comunicacién entre los nervios y los musculos que inervan, se produce
en las unidades motoras, las cuales reciben el potencial de accién y provocan la contraccion
de las fibras musculares que componen el musculo. A su vez, los musculos conectan al sistema
esquelético mediante ligamentos y tendones, los responsables de transmitir el movimiento. Lo

anterior se observa en la Figura 4.

(front) (back )

1: flexor digitorum superficialis muscle
2: flex pallicis longus muscle

3: pronator teres muscle

4: flexor carpi radialis muscle

5: flexor carpi ulnaris muscle

6: palmaris longus muscle

7: flexor digitorum profund muscle

8 extensor pollicis longus muscle

9: adductor pollicis longus

Figura 4: Musculos y ligamentos del esqueleto de la mano, adaptado de [4]



Han surgido diferentes aproximaciones al problema de adquisicién de senales para controlar
un dispositivo prostético, cada uno haciendo referencia a diversos niveles de adquisicién. Primero
a nivel muscular mediante electromiografia, que puede ser superficial o profunda. En el caso de
electromiografia superficial se tienen por ejemplo los trabajos realizados por T. Scott Saponas et
al. [5], en los que logran reconocer movimiento, presién, levantamiento, entre otras caracteristicas
de movimiento de los dedos. Lo anterior demuestra que a nivel de electromiografia superficial
se puede utilizar para adquirir informacién de posicionamiento de los dedos. En el caso de
electromiografia profunda, se requiere de electrodos de aguja que atraviesen la piel, lo cual
hace impracticable este tipo de adquisicion para uso continuo y prolongado, dado las molestias
que genera en el paciente. El segundo nivel corresponde a una adquisicion directa desde los
nervios que inervan los musculos, lo cual obtiene sefiales con menos ruido producto de que
no pasan a través de la piel, sin embargo, se requiere intervencién quirirgica y de electrodos
implantables de alta calidad para realizar este tipo de adquisicion. Un tercer y tltimo nivel es
adquirir los movimientos directamente desde la activacién cortical de las sefiales provenientes
de electroencefalografia, sin embargo, este campo es relativamente nuevo y se presentan pocos
avances en el area. Esto sumado a la necesidad de cirugia para implantar electrodos en la corteza
cerebral, los riesgos asociados y la complejidad en la decodificacion de este tipo de senales, hacen
inviables este tipo de procedimientos para la adquisicion de seniales.

Una de las razones para utilizar electromiografia superficial (SEMG) como método de ad-
quisicién, es su bajo nivel de invasividad. En el trabajo de Sebastian Meier [6], se establece un
procedimiento para obtener senales de SEMG y clasificar los movimientos de los dedos, median-
te el entrenamiento de una red neuronal de 3 capas. Este tipo de metodologias se utilizard y

explicard mas adelante en este trabajo.

1.2.3. Anatomia del antebrazo

El Dr. Ariel Naveda presenta en su sitio web [7], las caracteristicas anatémicas del antebrazo

con imégenes adaptadas del atlas de anatomia humana Netter [8]. Estas imédgenes se presentan



en la Figura 5, donde se observan las posiciones de los miusculos involucrados en las funciones

de flexién y extension de los dedos de la mano.

Abductor largo
del pulgar
Extensor propio
del dedo indice
Extensor largo
del pulgar

Extensor comun

de los dedos ‘

Extensor propio

Extensor corto del mefiique

del pulgar

Flexor comun
profundo de los
dedos

Flexor comun {1}
superficial de
los dedos

Flexor largo
del pulgar

(b) Misculos del grupo anterior del antebrazo.

Figura 5: Musculos extensores y flexores de los dedos, adaptado de [7]



La Tabla 1 detalla un listado de los musculos relevantes en el movimiento de la mano. De
esto se puede obtener la informacién necesaria para disefiar un mapa de posicionamiento de los
electrodos a utilizar en la obtencion de las senales, de forma que obtengan informacion relevante

sobre algiin movimiento en particular de los dedos de la mano.

Tabla 1: Listado de los principales muisculos del antebrazo y sus funciones en el movimiento de

los dedos.

Musculo Funcién.

Flexor comun profundo de los dedos Flexor de la muneca, de los metacarpianos y

de las terceras falanges sobre las segundas.

Flexor largo del pulgar Flexor de la segunda falange del pulgar sobre
la primera.
Flexor comin superficial de los dedos Flexor las segundas falanges de los dedos so-

bre la primera.

Abductor largo del pulgar Abductor del pulgar y de la mano. Extensor

de la mano.

Extensor corto del pulgar Extensor y abductor del pulgar.

Extensor largo del pulgar Extensor del pulgar.

Extensor propio del dedo indice Extensor del dedo indice.

Extensor comun de los dedos Extensor de las falanges sobre los metacar-

pianos y estos sobre el antebrazo.

Extensor propio del menique Extensor del dedo menique.




1.2.4. Adquisiciéon y procesamiento

El proceso de adquisicién de biopotenciales, entre los que se encuentra la electromiografia,
cuenta con procedimientos bastante estandarizados. Como ilustra Jamal, M. [3], en la Figura 6,
la actividad eléctrica del musculo es transformada a un voltaje en los electrodos. Este voltaje

es filtrado y amplificado a niveles que puedan ser procesados por circuitos digitales, en donde

es digitalizado y enviado a un computador para su procesamiento.

Respecto al procesamiento de los datos, no existe un procedimiento estandar y suele depender
de la aplicacion. Para utilizar la senal de EMG en dispositivos prostéticos, generalmente se

extraen caracteristicas en el dominio del tiempo o dominio de la frecuencia como se detalla en

el capitulo 3.

< >—| Instrumentation
EMG

Amplifier
Electrodes

Low Pass
Filtering

High Pass
Filtering

Amplification

O— Reference

Figura 6: Proceso de adquisicién para EMG, adaptado de [3]

Computer I— Microcontroller

ADC




1.2.5. Clasificacién de seniales mioeléctricas

Se plantea en la literatura el control de una mano robdtica mediante registros de electromio-
grafia superficial. En su trabajo, Cipriani, C. et al. [2], utilizan como método de clasificacién
el algoritmo de k-vecinos cercanos, con un pardametro de k& = 8 vecinos. Los datos mediante los
cuales se entrena el clasificador provienen de los canales de electromiografia y de la posicién de
los dedos, registrados por un guante, el cual tiene sensores en cada una de las articulaciones.
Mediante este set de datos se registran diversos movimientos, que luego se relacionan con la
senal eléctrica que los genera. El método es capaz, posteriormente, de predecir el movimien-
to basandose en nuevas mediciones de EMG. En particular es rescatable el posicionamiento y
procesamiento de las senales de EMG que utilizan para disminuir el efecto de cross-talk. Dado
que trabajaron con pacientes amputados a diferentes niveles, fue imposible estandarizar el po-
sicionamiento de los electrodos, por lo cual la metodologia empleada consistié en ubicar cada
electrodo sobre el vientre de los musculos mencionados en la Tabla 1, maximizando visualmente
la distancia entre los electrodos. El procesamiento empleado para los canales de EMG, consis-
ti6 en el valor absoluto medio (MAV), de forma de obtener una lectura de la actividad muscular
asociada a cada canal.

T. Scott Saponas et al. [5], presentan resultados de clasificacién de movimiento y presién
ejercida, por los dedos de la mano. La metodologia utilizada obtiene senales de electromiografia
superficial, provenientes de una banda de 10 sensores, ubicada en forma circular en el antebrazo.
Como algoritmo de clasificacion, utiliza una maquina de soporte vectorial. Esta es entrenada con
muestras de cada clase, las cuales también son definidas en forma discreta. Las clases representan
tanto presion leve, como moderada o fuerte, segiin umbrales definidos y posiciones particulares
de los dedos, de acuerdo a informacion recolectada por un guante de adquisicion. Los resultados
experimentales demuestran una tasa cercana al 80 % de exactitud para posicién y presién de los
dedos de la mano.

Meier, S. et al. [6], entregan resultados experimentales para la clasificaciéon de movimientos

de dedos de la mano, también mediante una maquina de soporte vectorial. Como método de
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obtencién de sus senales de EMG, utiliza un arreglo de 8 sensores diferenciales. Estos se ubican
sobre diferentes fasciculos de fibras musculares del antebrazo. Los sensores utilizados tienen la
caracteristica de poseer ganancia ajustable hasta cien mil veces, logrando de esta forma salidas
de hasta 4.49 volts. De los resultados experimentales, obtienen que a medida que incrementan
la cantidad de clases (gestos) disminuye el porcentaje de clasificacién correcta, desde un 98 %
aproximadamente para 5 clases a un 91 % aproximadamente para 11 clases.

Antfolk, C. et al. [13], presentan un sistema de control para multiples grados de libertad,
basado en redes neuronales para reconocimiento de patrones, en los que discriminan 7 posiciones.
Se cuenta con feedback de presion para los actuadores y con un sistema que ejerce presion sobre
el munon, de forma proporcional a la fuerza ejercida por la mano robética, uno por cada dedo.
La protesis de mano utilizada corresponde a la SmartHand [18-19], disefiada por los mismos
autores, la cual cuenta con 16 grados de libertad, 3 por cada dedo y uno para la oposicion del

pulgar. Esta protesis se ilustra en la Figura 7.

Figura 7: Prétesis SmartHand de 16 grados de libertad, adaptado de [13]

En general aproximaciones que utilizan sistemas de clasificacion discretas [14] tienen buenos
resultados, sin embargo, son extremadamente limitantes en las funciones que se pueden ejercer.

Las metodologias mencionadas anteriormente se basan en un control ON/OFF con la activa-
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cién de algin musculo y seleccion del tipo de agarre mediante otro misculo. Recientemente nos
encontramos frente a un cambio de paradigma, que utilizando el potencial de las Redes Neuro-
nales [15], buscan una estimacién continua de la flexo-extensién de cada falange, permitiendo
asi un mayor grado de libertad de movimiento al usuario.

Experimentos en [16] con personas amputadas demuestran que la aplicabilidad de estas técni-
cas, mediante registros de EMG, son posibles pese a los cambios fisiologicos tipicos que estas
personas presentan. Para los individuos amputados, estas técnicas que requieren entrenamiento
son utilizadas mediante el paradigma de entrenamiento espejo [17]. En este tipo de entrenamien-
to se le solicita al usuario que haga un mismo movimiento en ambas manos de forma simultanea,
mientras se le registra la actividad electromiogréfica en la extremidad de amputaciéon. En la ex-
tremidad sana se le coloca un guante de adquisicion que registra la informacién mecanica del

movimiento de los dedos.

1.2.6. Caracteristicas extraibles desde EMG

Se exponen en [9] las bases de la electromiografia, métodos de clasificacién y procedimientos
para obtener caracteristicas relevantes en la senal y formar el espacio de caracteristicas utilizado
por el método de clasificacién o estimacion. Destacan caracteristicas en el dominio del tiempo,
como por ejemplo: valor absoluto medio (MAV), electromiograma integrado, raiz cuadratica
media (RMS), largo de onda (WL), etc. Relaciones entre una misma sefial o varias sefiales como
el indice de auto-correlacién cruzada y coeficiente de correlacion. También se pueden obtener
algunas caracteristicas en el dominio de la frecuencia, como por ejemplo: magnitud de poder
espectral y transformada corta de Fourier (STFT). Otros procesamientos como la transformada
de wavelet y estadisticas de orden superior, también pueden aportar informacién de la senal
dependiendo del método que se utilice.

Como métodos de clasificacién se utilizan principalmente métodos de redes neuronales arti-

ficiales, como un perceptrén multicapa, y métodos de analisis de discriminantes lineales.
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1.2.7. Efecto de Cross-Talk.

El efecto de cross-talk hace referencia a la contaminacién de la senal de un canal con la
senial de otro. Esto se produce debido a que sus electrodos se encuentran muy cercanos unos a
otros. En el trabajo de De Luca, C. [10], se hace énfasis en la separacién que se debe considerar
entre los electrodos para disminuir este efecto. En la figura 8 se establecen las distancias para
las configuraciones de electrodos diferenciales simples y doble diferencial, tanto de barra, como
de disco. Se concluye en este trabajo tras diversas pruebas, que para obtener el menor nivel de

cross-talk la distancia optima a utilizar es de 10 mm.

——\ 20 mm
Single Differential (SD) e —1
5 mm to 40 mm spacing {‘ . ]
— . °e
o Disk Array
[
I—
o < I + 10 mm 5 mm
A I
SD [ T T T ’
P P NN
Smm b Bar Array
Be—— I,
X
— 22 mm
<a> @ @
e ],
Disk Sensor
— G { DD
10mm L + 10 mm
- o— |
=P SD2
Bar Sensor

Double Differential (DD)
10 mm spacing

Figura 8: Tipos de electrodos de superficie, distancias recomendadas y circuitos asociados,

adaptado de [10].
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1.3. Discusion

En la seccién anterior se revisé la bibliografia relevante que hace referencia a trabajos simi-
lares en el campo de prostética y rehabilitacién. Se identificaron los sensores a utilizar, corres-
pondientes a electrodos de disco en configuracion diferencial simple, y el procedimiento para
obtener la sefial que consiste en electromiografia de superficie, distribuido en 8 canales.

Con los trabajos citados anteriormente se puede ver que es factible realizar la clasificacién
o estimacion de posicion, de los dedos de la mano, mediante técnicas no invasivas de electro-
miografia superficial. Es destacable senalar que en todos los trabajos citados, en los cuales son
utilizadas estas técnicas, se han obteniendo porcentajes cercanos al 80 % de exactitud.

La literatura muestra que métodos basados en electromiografia superficial, son suficientes
después de un buen entrenamiento, para estimar la posiciéon de los dedos en tiempo real. Esto
permite establecer que este tipo de metodologias son tutiles para el control de prétesis con

movimientos diestros.

1.4. Hipotesis de Trabajo

Mediante una interfaz musculo-computador se puede lograr una detecciéon y estimacién con-

tinua a tiempo real de la posicion de cada dedo de la mano.

1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo General

Desarrollar, disenar e implementar un algoritmo que mediante la adquisicion de datos, de
electromiografia superficial de los musculos del antebrazo, y la utilizacién un método de apren-
dizaje de maquina, como Redes Neuronales Artificiales, permita distinguir el movimiento de los

dedos de la mano y estimar su posicion flexion-extension a tiempo real.
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1.5.2. Objetivos Especificos

» Desarrollar un dispositivo de EMG, que permita obtener desde un arreglo de electrodos,

los distintos canales de electromiografia de los musculos del antebrazo.

= Implementar un guante de sensores de flexion, que permitan medir el grado de flexo-

extension de cada dedo en forma individual.
= Adquirir senales de EMG y del guante, para diversos movimientos de los dedos.
= Disenar el algoritmo y procesamiento para acondicionar las senales a procesar.

= Disenar y aplicar una Red Neuronal Artificial, para realizar una funcién de mapeo entre

senal de EMG y posicion de flexo-extension.

s Fvaluar el rendimiento del modelo.

1.6. Alcances y Limitaciones

Se establece que el trabajo abarcara desde las etapas de adquisiciéon de senales, pre-proce-
samiento, generaciéon de un modelo de prediccion mediante RNA y estimacion posterior de
los movimientos de los dedos de la mano. Se establece que el sistema sera capaz de entregar
senales ttiles para el control de una mano robética, sin embargo, el diseno de la mano prostética

articulada y su control, quedan fuera del alcance de la actual memoria de titulo.
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1.7. Metodologia

Se desarrollara el dispositivo sensor que contara con electrodos diferenciales y con ganancia
ajustable; el cual capturara la senial de EMG desde los musculos que realizan flexién y extension
de los dedos. Estos canales de EMG, seran capturados por medio de un microcontrolador, y
seran almacenados en un computador para analizar las senales y obtener las transformaciones
matematicas que permitan generar las caracteristicas a utilizar por el método de estimacion.
Se crearan conjuntos de entrenamiento de diferentes movimientos, como por ejemplo abrir la
mano, cerrar la mano, extender el dedo indice, etc. Con los datos obtenidos se entrenara una
red neuronal que permitira estimar la posiciéon de cada dedo. Luego, adquiriendo senales nue-
vas, mediante el mismo sistema, se utilizara la red ya entrenada para estimar las posiciones,
comparandolas con las obtenidas por el guante de medicion y generar indices de similaridad que
permitan evaluar el rendimiento de la estimacién. Un esquema del sistema propuesto se puede

observar en la Figura 9.

—  Preprocesamiento

L
Extraccion de caracteristicas

A
Entrenamiento red neuronal

!

Estimacion de posicion de cada dedo

Electrodos

Medicién de EMG | - | Amplificacién) -

1{1 I,_) Medicion de Flexo-
7‘{]‘,[‘»“ Extension

Hardware Software

b
h' "3

Recepcion

N

Digitalizacion I
N3

Figura 9: Esquema de sistema propuesto.
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2 Hardware de Medicion

2.1. Electrodos

Se utilizan 8 pares de electrodos de Ag/Ag-Cl modelo 2228 de 3M® ubicados en forma
radial sobre la mitad superior del antebrazo, més un electrodo de referencia en el codo. Esta
disposicién es adoptada frente a la de mapeo correlativo musculo a musculo, dado que ofrece
mayor portabilidad y generalidad a la hora de utilizar el dispositivo. De esta forma se tiene
una posicién fija donde situar los electrodos, facilitando la adaptacion a distintos sujetos sin
importar las variantes anatémicas que presenten. Ademas, dependiendo del grado de amputacion
que presenten podria darse el caso de que ciertas zonas no estén disponibles, en particular los
sectores ubicados en las proximidades de la mutieca. La disposicién adoptada se puede apreciar

en la figura 10 registrando la actividad muscular de los musculos detallados en la Tabla 1.

Figura 10: Disposicion radial de electrodos.
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2.2. Electromiégrafo 8 Canales

De acuerdo a los trabajos de Cipriani et al. en [2], la utilizacién de un arreglo de 8 sensores
para registrar datos de sEMG en los musculos del antebrazo, son suficientes para detectar el
nivel de activaciéon muscular de los mismos. Dado lo anterior, se trabajé en la construccion de
un electromiografo de 8 Canales.

El diseno del circuito para la adquisicion de sEMG es obtenido del trabajo de un electro-
miégrafo monocanal desarrollado por Espinoza F. [12], y sigue la metodologia estdndar de un

sistema de adquisicion de biopotenciales como se muestra en la Figura 11.

Sefal proveniente

. —»  Amplificacion — Filtro Pasa Banda
de electrodos

Adicion de Offset -— Filtro Notch

Convertidor A/D

Figura 11: Etapas fundamentales para un sistema de adquisicién de biopotenciales.

Mediante la utilizacion de hardware dedicado, se generan los diferentes canales como multi-

ples instancias replicadas del circuito de adquisicion.

2.2.1. Etapa de Amplificacion

Los biopotenciales provenientes de los musculos, dado que se adquieren de forma diferencial
mediante un par de electrodos, requieren un amplificador diferencial. Es por esto que se utiliza
un amplificador de instrumentaciéon INA128PA, cuya salida se conecta a un seguidor de tensién,

para aislarlo de las proximas etapas. En la Figura 12 se ilustra el esquematico.
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Figura 12: Esquematico amplificador de instrumentacion INA128PA y seguidor de tension.

La ganancia G de un INA128PA esta dada por:

Siendo Rg = R17, donde R17 es un trimmer multivuelta de 50k(), permitiendo ajustar la
ganancia entre 1 e oo, limitado por la alimentacion del integrado. De esta forma se pueden ajustar
individualmente las ganancias a modo de que cada canal de EMG ocupe el rango completo de
conversion, debido a que las amplitudes de cada canal variardn en amplitud maxima, producto

del tamano de cada musculo y de la profundidad a la que se encuentren.

2.2.2. [Etapa de Filtro Pasa Banda

Dadas las caracteristicas en frecuencia que presenta la senal de sEMG, se utiliza un filtro
pasa banda de cuarto orden del tipo Sallen-Key como se aprecia en la Figura 13, para eliminar
el ruido de baja y alta frecuencia.

De acuerdo a la simulacién de la respuesta en frecuencia de este filtro, como se observa en
la Figura 14, se obtiene una banda de amplificacién entre los 15 Hz y los 740 Hz, logrando la
maxima amplificacién entre los 30 Hz y los 550 Hz, con lo cual cumple los criterios especificados
para las senales de electromiografia, permitiendo solo senales que se encuentren dentro del

espectro tipico de la senal de EMG.
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Figura 14: Simulacion de respuesta en frecuencia filtro pasa banda tipo Sallen-Key 4° orden.
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Figura 15: Esquemaético filtro notch 50 Hz tipo Sallen-Key 2° orden.

2.2.3. Etapa de Filtro Notch 50 Hz

La frecuencia de la red eléctrica en el pais es de 50 Hz, con lo cual todos los artefactos que
nos rodean contaminan de forma inductiva corrientes en circuitos cercanos, por lo que un filtro
notch se hace necesario. Se utiliza una topologia Sallen-Key de segundo orden como se muestra
en la Figura 15.

De acuerdo a la simulacién de la respuesta en frecuencia de este filtro, como se observa en
la Figura 16, se obtiene una atenuacién de -21 dB centrado en la frecuencia de 50 Hz, con lo
cual se consigue reducir los errores de medicién de la senial de EMG provenientes del ruido de

la red eléctrica.

2.2.4. Etapa de offset para digitalizacion

Dada la naturaleza de la senal de sEMG la sefial presenta media nula (en la cual los valores
alternan entre valores positivos y negativos), cuya amplitud es determinada por el nivel de
activaciéon muscular. A modo de digitalizar esta sefial, se requiere ajustar el offset, ya que el
conversor A/D trabaja con voltajes entre 0V y 3,3V.

Para agregar un nivel de voltaje constante se adiciona un sumador no-inversor, en el cual
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Figura 16: Simulaciéon de respuesta en frecuencia filtro notch 50 Hz tipo Sallen-Key 2° orden.

se suman las senales de SEMG y un voltaje regulable entre —9V y +9V mediante un trimmer
multivuelta, a modo de generar una senal centrada en 1,65V, logrando utilizar la mitad superior
del rango de conversion para los valores positivos y la mitad inferior para los valores negativos.

El esquematico del circuito se observa en la Figura 17.

Figura 17: Esquematico del sumador no inversor para adicionar offset regulable.
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Figura 18: Conector 10 médulo EMG.

2.2.5. Circuito Impreso Médulo EMG

Definidas y simuladas todas las partes que componen moédulo de amplificacién para sSEMG,
se gener6 un circuito impreso (PCB) con un conector de 6 pines machos, como se muestra en
la Figura 18, médulo que se replica 8 veces para cada uno de los canales de adquisicion. La

disposicion fisica del circuito se observa en la Figura 19.

Gain DOffset

_EMG Module Layout

Figura 19: Layout médulo EMG, PCB doble capa (122,2mm * 88,9mm).
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2.2.6. Placa madre del electromiégrafo

Una vez completadas las tarjetas de condicionamiento de senal para sEMG, estas se montan
en una placa madre de dimensiones 150mm x 200mm, la cual es ajustada en la caja del dis-
positivo. En esta ademads, se ubica la alimentacién del equipo, proveniente de dos baterias de
9V conectadas en serie, utilizando el punto medio entre estas como referencia. De esta forma se
genera una alimentacién dual de +9V y —9V. Para ayudar a mantener el voltaje constante, se
posicionan en paralelo a las baterfas dos condensadores, C1 y C2 de 4700 upF. El esquematico
se muestra en la Figura 20 y en la Figura 21 se observan las conexiones de entrada-salida y

comunicacion con los modulos de sEMG.

=

1 I

Figura 20: Fuente dual de alimentacién —9V y +9V.
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Figura 21: Componentes de la placa madre del electromiografo.
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Figura 22: Layout de placa madre.

Una vez desarrollados los circuitos impresos, las placas se fabrican utilizando componentes
DIL. Con todos los componentes soldados en sus posiciones terminales, se ensambla el equipo

como se observa en la Figura 23.
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(a) Médulo EMG ensamblado (b) Equipo de adquisicién ensamblado

Figura 23: Dispositivo de adquisicion de sEMG ensamblado.
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2.3. Guante para Medicién de Flexion-Extension de Dedos

2.3.1. Sensores de Flexion

Para evaluar la posiciéon de los dedos en términos de su flexién-extension y obtener una
medicién que permita establecer una relacion con las lecturas de SEMG, se construy6 un guante
con sensores de flexion en cada dedo. Un sensor de flexién corresponde a un dispositivo resistivo
variable, cuyo valor varia con el grado de flexion del mismo, como se observa en la Figura 24.

Los sensores utilizados corresponden a los Flex Sensor de Spectra Symbol [20], en su versién

de 4,5” [11.48 cm] de largo, tienen un valor nominal de 15k completamente estirados y de

18k en méxima flexion de los dedos (en promedio).

FLEX SENSOR OFFERS VARIABLE RESISTANCE READINGS: S
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N

Figura 24: Variacion de resistencia 15k€) — 18k€2 y voltaje del sensor de flexién.

2.3.2. Guante de Adquisicién

Para realizar mediciones del grado de flexiéon de cada dedo, se posicioné un sensor en cada
dedo del guante. Estos sensores fueron conectados a una resistencia fija de 10k{) formando un
divisor de tension. Dado el funcionamiento de los sensores, el voltaje varia practicamente de

forma lineal con la flexion. El dispositivo ensamblado se puede observar en la Figura 25.
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Figura 25: Guante para medir Flexion-Extension de cada dedo de la mano.

2.4. Muestreo, Digitalizacion y Envio Serial

Los sistemas de medicién, tanto el electromiégrafo como el guante, son conectados a una

tarjeta de desarrollo ChipKit Max32 de Digilent Inc [11]. Esta tarjeta posee un cristal de 16kHz,

un microprocesador PIC32MX795F y 16 puertas analdgicas de entrada-salida.
El equipo de electromiografia es conectado a las primeras 8 entradas (A0-A7) y el guante, a

las ultimas 5 (A11-A15). El microcontrolador es configurado de forma que muestree en forma
de barrido las 13 entradas. Este barrido se realiza cada 1ms con lo que se adquiere una tasa
de muestreo de 1kHz para todos los canales de adquisicién, logrando una buena resolucion en

frecuencia de los datos. Estos son digitalizados en 10 bits de resolucién con lo cual el rango de

valores se sitiia entre 0 y 1023. Los 13 datos forman un paquete de datos y son enviados a un

computador con una tasa de 500 kbaud.
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3 Software de Adquisicién y Preprocesamiento

Con el hardware funcionando, se elabor6 un programa para computador en lenguaje Python
version 2.7.6, con una interfaz grafica que permita conectarse al sistema de adquisiciéon, obtener
los datos desde la puerta serial y poder guardarlos en archivos de formato “.csv”. Esta interfaz
ademéas permite visualizar la senal de sSEMG y del guante una vez finalizada la adquisicion, a
modo de visualizar errores de adquisicién. Los datos son posteriormente importados en Matlab,

donde se realiza el resto del procedimiento.

3.1. Interfaz Grafica de Adquisicion

En la Figura 26 se puede observar la interfaz de usuario para adquirir datos desde el sistema

de medicién.

[ conectar/Desconectar com 'H 2

i Samples soo0| |5 [leamp\EsfsEgundD]S 6
[ 4 Adaquiric I = | B ) 0%
[ PLOT DATA J

Figura 26: Interfaz de adquisiciéon de datos en computador.
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Describiendo la interfaz de usuario numerada en la Figura 26 se tiene:

1. Bot6n de conexién / desconexién a la puerta serial.

2. Indicador de estado de conexiéon, Rojo: Desconectado, Verde: Conectado.
3. Cantidad de muestras a recolectar

4. Botén de iniciar la adquisicion

5. Botén para graficar datos adquiridos, una vez finalizada la adquisicién.

6. Barra de estado indicando porcentaje de progreso de recepcién, en base al total de datos

solicitados.
7. Visualizador de seniales, guante a la izquierda y EMG a la derecha.

8. Botén para guardar los datos adquiridos a un archivo.

3.2. Preprocesamiento

Para realizar procesos de estimacion o reconocimiento de patrones es habitual realizar un
preprocesado de los datos, asegurando de esta forma que se encuentren en buena condicién para
los préximos procedimientos. El primer paso corresponde a normalizar cada canal de datos. Este
proceso consiste en situar los valores de cada canal en un rango entre 0 y 1, para lo cual se
requiere restar a cada valor el minimo del canal y luego dividir por el maximo. Para los datos
adquiridos del guante, el proceso de normalizacion es el iinico pre-procesamiento requerido. De
esta manera los canales del guante obtienen valor 1 cuando el dedo se encuentre completamente
extendido y valor 0 cuando se encuentre completamente flectado. En la Figura 27 se puede

apreciar una flexion completa y luego una flexién parcial.
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Figura 27: Flexion - Extension del pulgar.
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En cuanto a la sefial de sEMG, luego del proceso de normalizacién descrito anteriormente,

es necesario que sea transformada desde su estado natural a alguna caracteristica en el dominio

del tiempo. Esto permite obtener informacion del grado de contraccion de los misculos. Luego,

se evaluaron diversas caracteristicas entre las que destacan:

Tabla 2: Listado con caracteristicas en el dominio del tiempo

Caracteristica en el dominio del tiempo

Expresion matematica

N
EMG Integrado [IEMG] ||
n=1
N
Valor Absoluto Medio [MAV] > |zl
n=1

Varianza de EMG [VAR]

| =

7
M=
B
3
>

Raiz Cuadrética Media [RMS]

Q
Z|~
M=
B

3
™

Largo de Onda [WL]

Para cada una de estas caracteristicas se seleccioné una ventana de 100 ms, de forma de

obtener una buena aproximacion de la actividad muscular y a la vez no introducir mucho retardo

al sistema actuador. Se realizaron pruebas seleccionando de a una, dos, tres y cuatro de estas

caracteristicas, las cuales conforman un espacio 8, 16, 24 y 32 dimensiones respectivamente, ya

que las transformaciones se aplican a cada uno de los 8 canales. Luego, se observé que tomando

el valor RMS por si solo, no se hace necesario adicionar las demés, pues no mejora de forma
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Figura 28: Extraccién de caracteristicas. Ventana de 100 ms.

a) RAW EMG, b) IEMG, c¢) MAV, d) VAR, e) RMS, f) WL.

significativa los resultados. Esto se explica al comparar el aumento del costo computacional y
en el aumento exponencial del tiempo de entrenamiento, con los beneficios en el rendimiento
obtenido.

La caracteristica de valor RMS logra entregar una buena estimacion, tanto de la actividad
contractil de la musculatura, como de la energia contenida en la contraccion. Esto permite con-
seguir informacién de la velocidad y magnitud del cambio de posicién, ademas de tener relacion
con la magnitud de fuerza ejercida en posiciones de agarre. Cabe destacar que las relaciones
entre activacion muscular y movimiento, no son lineales, por lo que una escala cuadratica como
esta permite establecer una mejor relacién entre actividad muscular y movimiento de los dedos,
logrando diferenciar de mejor forma las zonas de alta actividad contractil. En la Figura 28 se
puede observar un canal de EMG y su representacién con las diferentes caracteristicas, donde el

valor RMS obtiene la curva mas estable en valor y acentuada en los momentos de contraccion.
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4 Estimacion de Posicion Mediante RN A

4.1. Introduccién

Ante el creciente desarrollo de dispositivos robdticos, que persiguen recuperar funciones
perdidas tras amputaciones, surge la necesidad de generar mecanismos, para obtener las senales
de control adecuadas de forma que la persona logre controlar el dispositivo a voluntad. Es el
caso de las prétesis de mano robodtica, que permiten al usuario sujetar y manipular objetos, en
especial aquellas con multiples grados de libertad.

El control mediante reconocimiento de patrones, se ha vuelto popular en los dispositivos
recientes. Este método busca identificar una posicién de la mano, de acuerdo a posturas discretas
definidas. Esto, si bien ha cobrado adherentes en multiples prototipos, tiene la limitacién de
poder generar sélo una finita y restringida variedad de posturas y gestos, restando libertad al
usuario.

Un nuevo paradigma surge con mecanismos que logran decodificar la actividad muscular
del mufién residual, para identificar la posiciéon que debiese tener el miembro faltante. Esto se
ha desarrollado gracias a la aplicabilidad de algoritmos complejos mediante redes neuronales
artificiales, que de forma iterativa, logran generar una amplia variedad de funciones lineales y
no lineales, logrando ajustar modelos que de forma paramétrica resultarian irrepresentables.

En este trabajo se propone generar una RNA que permita estimar la posicion de los dedos
(Flexién - Extencién), a partir de senales de electromiografia superficial, obtenidas desde un
arreglo de sensores ubicados en la mitad superior del antebrazo. La estimacién se lleva a cabo
mediante una funciéon de mapeo generada a partir de una sesiéon de entrenamiento previa, que

relaciona datos de entrada con datos de salida de la red, de modo que minimiza el error.
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Figura 29: Esquema ilustrativo de la estructura de una red neuronal artificial.

4.2. Redes Neuronales Artificiales

Inspiradas en el sistema nervioso, este tipo de sistemas presenta métodos para establecer
relaciones entre variables de entrada y salida de funciones tanto lineales como no lineales, me-
diante utilizacion de nodos con funciones sigmoidales y pesos que multiplican al valor de entrada
en cada nodo. En la Figura 29 se muestra la disposicion estructural de una red.

En el entrenamiento de la RNA, el proceso de aprendizaje funciona de forma iterativa. Esto
mediante una ley de adaptacion de forma reversa conocida en inglés como “Back Propagation”.
Dado los valores de las entradas, se calcula el valor de salida para los nodos terminales y se
comparan con la salida esperada. En base al error cuadratico medio se ajustan los pesos desde

la dltima capa hasta la primera de forma proporcional al error y a una tasa de aprendizaje.

W; = Wi + AW, (1)

AW; =n(t — 0)X; (2)
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Para las ecuaciones 1 y 2, W; es el peso para el nodo i, X; es la entrada al nodo i, n es la
tasa de aprendizaje, t es la salida esperada y o es la salida obtenida.

Utilizando esta légica de propagacion reversa, se hace uso del algoritmo de Levenberg Mar-
quardt (LM) para realizar el entrenamiento, dado que presenta un rapido tiempo de convergencia
a soluciones de diferentes indoles. El problema de este método es que requiere una gran cantidad
de memoria, debido a que utiliza valores propios e inversion de matrices. Esto hace que no sea
conveniente cuando el nimero de nodos aumenta de forma significativa.

En el caso del sistema propuesto mediante el Neural Network toolbox de MATLAB, se
gener6 una red de 30 neuronas en la capa oculta, 8 neuronas de entrada con los valores RMS de
cada canal de EMG y 5 neuronas de salida, para la estimacion de posicién (flexién extensién)
de cada uno de los dedos de la mano. El entrenamiento se realizé con el algoritmo de LM en

modo iterativo offline (Batch).

4.3. Resultados

Al sujeto de prueba, con los electrodos y el guante situados en el antebrazo y mano respec-
tivamente, se le solicitd6 mover los dedos en patrones aleatorios cerrando y abriendo la mano,
realizando, diversos movimientos de flexién - extension con cada uno de los dedos durante este
proceso. A través del software de adquisicion, se registran 21 conjuntos de datos de entre 5 a 8
segundos de duracién. Cada conjunto contiene diferentes movimientos de los dedos, los cuales
son utilizados para generar dos conjuntos de aproximadamente 45 segundos, uno para el proceso
de entrenamiento de la red neuronal y el otro para validar los resultados de estimacion.

Se seleccionan en el primer conjunto de datos, aquellos segmentos que presenten visualmente
gran variedad de movimientos. De esta forma se alimenta la red neuronal con datos ricos en
informacion y poca redundancia de movimientos, dando paso al algoritmo iterativo de LM. Tras
unos 10 minutos de entrenamiento, en un computador con procesador Intel Core i7 @ 3.5 GHz
y 16 GB de ram, la red converge al resultado que se puede apreciar en la Figura 30.

Se obtiene un indice de correlacion de 0.940 entre la senial de lectura del guante y la estimaciéon
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producida por la RNA. En la Figura 31 se observa la distribucién de error que presenta cada

dato del conjunto, situando al 90 % de las estimaciones dentro de un rango de error no mayor

al 5% (0.05).
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Figura 30: Salidas reales y estimadas del conjunto de entrenamiento, r = 0.940.

14000

12000 —

10000 —

Instances

8000 —
B000 —
4000 —
1 I I
| | | _—-. --— I
07 06 05 04 03 02 0.1 a ol 02 03

04 05 06
Errors = Targets - Outputs

Figura 31: Histograma de error asociado al conjunto de entrenamiento.
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Dada la naturaleza de la senal de EM@G, su valor RMS presenta alta variacién en sus valores,

lo cual genera que la estimacion proveniente de la red posea también alta variacion. Dada esta

situacion, se plantea realizar un suavizado, promediando las tltimas 100 muestras de los valores

de salida. El efecto se puede apreciar en la Figura 32, con lo cual, la curva se aproxima maés a

los valores reales alcanzando un indice de correlacién de 0.955.
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— Middle Predicted
Middle
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40

Pinky Predicted
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Figura 32: Salidas reales y estimadas del conjunto de

Tiempo [s]

entrenamiento suavizadas, r = 0.955.
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Utilizando la red neuronal generada, ahora con el segundo set de datos, también de aproxi-

madamente 40 segundos, se obtiene una predicciéon como se observa en la Figura 33, alcanzando

un indice de correlacién de 0.756.
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Figura 33: Salidas reales y estimadas del conjunto de prueba, r = 0.756.
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Realizando ahora el mismo procedimiento de suavizado en esta sefial, como se puede apreciar
en la Figura 34, se aumenta el indice de correlacién a 0.780. Se puede observar que este método
logra decodificar de buena forma el movimiento y amplitud de la flexion en cada uno de los
dedos. Entre los 35 y 40 segundos se puede ver que la estimacién de posicion del pulgar, ante
movimientos rapidos, no se logra con facilidad. Esto puede ser producto del largo de la ventana
de integracion para la caracteristica elegida, la cual actiia como filtro pasa bajos. También se
pueden notar flexiones que no registran estimacion o se registran de forma muy leve, lo que se

puede mejorar proporcionando un mayor volumen de datos de entrenamiento a la red.
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Index
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05 ——— Middle
|
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Ring

Pinky Predicted
Pinky

Tiempo [s]

Figura 34: Salidas reales y estimadas del conjunto de prueba suavizada, r = 0.780.

En las Tablas 3 y 4 se detallan las correlaciones individuales de cada dedo para cada uno
de los casos, con y sin el procedimiento de suavizado. En las cifras se ve de forma clara que
las estimaciones no son equivalentes para todos los dedos en cuanto a rendimiento. El pulgar
obtiene en todos los casos la peor correlacion, el dedo del medio, anular y menique por su parte

desempenan de la mejor forma y obtienen los valores de correlacién mas altos.



Tabla 3: Correlacion de cada dedo para el conjunto de entrenamiento.

Correlacion Suavizada
Dedo Correlaciéon
(Smooth)

Thumb 0.8971 0.9290

Index 0.9312 0.9517
Middle 0.9531 0.9617

Ring 0.9627 0.9691

Pinky 0.9560 0.9652

Tabla 4: Correlacién de cada dedo para el conjunto de prueba.

Correlacion Suavizada

Dedo Correlacion (Smooth)
Thumb 0.6801 0.7081
Index 0.6927 0.7224
Middle 0.7870 0.8097
Ring 0.8198 0.8382
Pinky 0.8045 0.8217
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5 Discusiones y Conclusiones

5.1. Discusion

De los resultados expuestos anteriormente, se puede decir que obtienen estimaciones bastante
cercanas a los establecido en trabajos de otros autores, alcanzando una correlacion cercana al
80 % entre la posicion real del dedo y la estimaciéon mediante SEMG. Es relevante analizar los
valores de correlacion de cada dedo de forma independiente, donde se aprecia que estos obtienen
diferentes porcentajes de exactitud, siendo el pulgar el que obtiene las peores aproximaciones.
Este hecho tiene explicacion si se contrasta con los grados de libertad que presentan los dedos,
teniendo el pulgar mayor libertad de movimiento, lo que genera redundancia de valores al tratar
de aproximar su posicién con solo un grado de libertad. Ademas, el pulgar posee movimientos
producto de musculatura que se encuentra en la palma de la mano, los cuales no se registran
con los electrodos en el antebrazo, lo que contribuiria también a la disminucion de precision en

la estimacion.

5.2. Conclusiones

Se desarrolld y construyé el hardware y software necesario para adquirir senales de EMG y
de posicién de los dedos de la mano. Se disefié una red neuronal artificial de 3 capas y de 30
neuronas, que se entrend con los datos recolectados para estimar la posicion de los dedos de la
mano, utilizando las senales de sSEMG como entradas.

De acuerdo a las investigaciones revisadas y al trabajo desarrollado, esta metodologia cuenta
con capacidad para realizar una buena estimacion de la posicion de los dedos. Esto demuestra que
las seniales generadas pueden ser utilizadas como seniales de control en un dispositivo prostético.

Se concluye que es posible la estimacién de posicion mediante técnicas no invasivas, en
particular, de electromiografia superficial, para movimientos o gestos de los dedos de la mano.

Este método puede ser empleado de forma correcta, aumentando el grado de libertad de accién de
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la mano robdtica, a diferencia de los enfoques discretos basados en reconocimiento de patrones.

En cuanto a las dificultades encontradas durante el desarrollo de este trabajo, se pueden
mencionar algunos problemas al concretar el ensamblado de los circuitos en las PCB. Ademas,
se obtuvieron dificultades durante el proceso de andlisis de los datos e interpretacion de los

resultados con respecto al rendimiento del pulgar como se comenté en la discusiéon anterior.

5.3. Trabajo Futuro

Como trabajo futuro, se contempla, realizar pruebas con multiples sujetos tanto sanos como
amputados para comprobar empiricamente el rendimiento en distintos escenarios, considerando
ademas los problemas que conllevan las amputaciones, como por ejemplo atrofia muscular.

Se desea también desarrollar un dispositivo prostético robdtico de mano, para aplicar el
método desarrollado en esta memoria, permitiendo de esta forma continuar mejorando los re-
sultados. Ademds se agregara mayores caracteristicas como control de fuerza, otorgando al
usuario la capacidad de variar la presiéon que ejerce al sostener distintos objetos.

Por tltimo, profundizar en estudios de biofeedback para dispositivos prostéticos, que permi-

tan entregar al usuario retroalimentacién de sentidos, como por ejemplo fuerza y tacto.
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